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Résumé

Cette thése porte sur le traitement des images multi-composantes, caractérisées par le fait qu'un pixel est
représenté non pas par un seul scalaire, mais par plusieurs valeurs, qui peuvent étre de méme nature, ou bien
correspondre a des grandeurs physiques différentes. Les contributions de cette thése sont consacrées a la
segmentation vectorielle et marginale des images de télédétection et des images couleur. La premiére
contribution concerne la stratégie de segmentation marginale ot une nouvelle technique de fusion des images des
étiquettes est développée puis testée. Les résultats sont comparés a ceux de la segmentation vectorielle via la
fonction de Borsotti. Ils montrent que technique proposée fourni de bons résultats. Dans les deux stratégies de
segmentation, les algorithmes de classification Expectation Maximization (EM), K-means, Fuzzy C-means
(FCM), la carte auto-organisatrice de Kohonen (SOM) et les champs aléatoires de Markov (MRF) ont été
utilisés. La seconde contribution concerne 1’approche MRF ou le processus étiquette est modélisé en utilisant
une énergie de Gibbs. Sept formes d’énergie de Gibbs, dont deux sont nouvellement proposés, sont comparées
dans le cadre d'une segmentation multi-spectrale.

L'extraction de nouveaux parametres de texture pour des images couleur texturées constitue une autre
contribution de cette these. Cette nouvelle technique est basée sur les marches aléatoires sur graphes (random
walk in graph) qui est déduite du domaine de la classification spectrale. Les résultats expérimentaux de la
segmentation des images couleur texturées, synthétiques et réelles, ont montré la pertinence de ces paramétres.

Mots-Clefs: Images multi-composantes, images couleur, images satellitaire, segmentation d'image, traitement
vectoriel, traitement marginal, fusion, fonction de Borsotti, parametres de texture, méthodes de classification.

Abstract

This thesis deals with multi-component image processing, characterized by the fact that a pixel is not represented
by a single scalar, but by several values, which may be similar, or correspond to different physical quantities.
Contributions of this thesis are devoted to vector and marginal segmentation of remote sensing and color images.
The first contribution concerns the marginal segmentation strategy where a new fusion technique for labels
images is developed and tested. The results are compared with those provide by vector segmentation strategy via
Borsotti function. They show that the proposed technique provide good results. In the two strategies of
segmentation, the clustering algorithms Expectation Maximization (EM), K-means, Fuzzy C-means (FCM),
Self-Organizing Maps of Kohonen (SOM) and Markov Random Fields (MRF) are used. The second contribution
deals with the MRF approach where the label process is modeled using Gibbs energy. Seven forms of Gibbs
energy are compared in the framework of a multispectral segmentation, two of which are newly proposed. The
extraction of new texture features for color textured images constitutes another contribution of this thesis. This
new technique is based on random walks in graph which is deducted from the field of spectral classification.
Experimental results on synthetic and real color textured image segmentation show the relevance of these
features.

Keywords: multi-components images, color images, satellite images, image segmentation, vector processing,
marginal processing, fusion, Borsotti function, texture parameters, classification methods.
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Introduction générale

Introduction genérale

Depuis les premiers travaux dérivés du traitement du signal, le traitement et I’analyse
des images numériques est devenu un domaine de recherche en pleine expansion et dont
I’intérét ne s’est jamais démenti. Les techniques de traitement des images numériques ont été
tout dabord élaborées pour les images a niveaux de gris (monochromes, ou mono-
composantes) avant d’étre étendues a des images multi-composantes de dimension plus élevée
fournies par des systémes de vision plus complexes mettant en ceuvre un ou plusieurs
capteurs. Les images numériques fournies par ces capteurs peuvent étre a composantes
homogeénes, quasi-homogenes ou hétérogenes. Elles sont a composantes homogenes si chaque
pixel de I'image est caractérisé par des composantes de méme nature. On parle d’images a
composantes quasi-homogeéne lorsque plusieurs images numériques scalaires sont produites
pour caractériser une méme scéne selon des composantes exprimées numériquement avec la
méme unité de mesure. L’image est dite multi-protocoles ou & composantes hétérogénes
lorsque I’information associée au pixel est obtenu par des modalites de nature différentes. Les
objectifs de traitement des images multi-composantes restant sensiblement les mémes qu'en
imagerie monochrome, tels que le filtrage, la segmentation, le codage, I’interprétation..., il
semble intéressant de pouvoir disposer, pour ces données multidimensionnelles, des mémes
outils que pour les images a niveaux de gris. C'est dans ce cadre que s'inscrit ce travail de
these. Nous nous sommes en effet intéressés aux différentes approches possibles permettant
de traiter ou d'analyser des images multi-composantes. Plus précisément nous nous sommes
focalisés sur la segmentation qui est une étape primordiale en traitement d’images puisqu’elle
conditionne la qualité de I’interprétation, puis celle de la prise de décision.

Pour segmenter une image multi-composante, trois approches sont possibles. La
premiéere est désignée par scalaire, elle consiste en la segmentation de 1’image en niveaux de
gris obtenue en fusionnant au préalable les différentes composantes de I’image. L’approche

dite vectorielle, consiste a considérer chaque pixel comme un vecteur et a n'appliquer qu'un
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seul traitement sur l'image. L'approche qualifiée de marginale, consiste a appliquer une méme
technique de segmentation sur chacune des composantes de lI'image de maniére indépendante.
Cette approche marginale nécessite 1’élaboration d’une technique de fusion des images des
étiquettes. Peux de travaux traitent de la fusion des images des étiquettes. Cette fusion est
généralement réalisee en utilisant la théorie de 1’évidence. Plusieurs difficultés de cette théorie
font quelle est difficilement exploitable. En effet, il faut par exemple réaliser au préalable une
correspondance des étiquettes avant d'opérer la fusion en utilisant des fonctions de masses
dont la modélisation n'est pas évidente. Notre premiere contribution dans cette these s'inscrit
donc ce cadre. Nous proposons une nouvelle technique de fusion des images des étiquettes
dans le cadre d'une segmentation marginale des images multi-composantes. Cette nouvelle
méthode ne nécessite aucun prétraitement et est genéralisée pour tous les types d'images
multi-composantes. Pour rendre compte de son efficacité, plusieurs algorithmes de
classification tels que "Expectation Maximization" (EM), K-means, Fuzzy C-means (FCM),
les cartes auto-organisatrices de Kohonen (SOM) seront adaptés et appliqués a des images
multi-composantes. Les résultats obtenus par notre nouvelle approche marginale de la
segmentation seront comparés avec les résultats des segmentations vectorielles en se basant
sur la fonction d'évaluation de Borsotti.

Parallélement a la segmentation par I'approche marginale, nous nous sommes également
intéressés dans cette theése a la segmentation par l'approche vectorielle d'images multi-
spectrales de télédétection. En effet, le développement de nouveaux capteurs multi-spectraux
en imagerie de télédétection permet I’acquisition d’images multidimensionnelles d’une grande
richesse, néanmoins, leurs interprétations se heurtent au probléme de traitement du grand
nombre de données multidimensionnelles. Le traitement par une approche vectorielle parait
plus adapté a 1’étude de ce type d’image car celle-ci prend en considération les interactions
spectrales des différentes composantes. Elle nécessite aussi moins de temps de calcul
comparativement au traitement marginal surtout pour les images présentant un nombre de
composantes spectrales important. La segmentation vectorielle des images de télédétection du
satellite Meteosat Second Génération 2 (MSG2) par les champs aléatoires de Markov (MRF)
permet la prise en compte des interactions spectrales et spatiales entre les pixels. Dans
I’approche markovienne, il est nécessaire de modeliser le champ des classes (processus
étiquette) en utilisant une énergie de Gibbs. Le choix d'une forme d'une fonction d’énergie
peut influer sur les résultats de la segmentation. La littérature présente plusieurs modeéles de
ces fonctions mais aucune étude comparative n'a été menée. C'est dans ce cadre que s'inscrit

notre seconde contribution. Nous proposons deux nouvelles fonctions d'énergie et ces deux
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fonctions ainsi que cing autres usuelles sont comparées dans le cadre de la segmentation
d'images MSG2.

Dans le domaine du traitement d’image, la couleur (ou la valeur radiometrique) et la
texture sont plutét considérées séparément. Cependant l'association de ces deux types de
caractéristiques peut mener a des méthodes d'analyse puissantes. La texture est définie par un
ensemble de parametres qui décrivent les relations spatiales entre les pixels voisins. De
nombreuses approches pour l'extraction des parameétres de texture ont été développées. Notre
derniere et troisieme contribution dans cette thése consiste a introduire de nouveaux
descripteurs de texture en utilisant les marches aléatoires sur graphes (random walk in graph)
déduite de la classification spectrale. Rappelons que la classification spectrale est un
algorithme de classification qui transforme la représentation des données initiales en une
nouvelle représentation qui améliore la séparabilité des classes, de sorte que des méthodes de
regroupement simples n'aient aucune difficulté a les détecter. Dans cette thése, nous
proposons d'utiliser la classification spectrale non pas en tant que technique de classification
mais comme une méthode pour calculer les parameétres de texture. L'idée de base de cette
méthode originale consiste a construire un graphe pondéré autour de chaque pixel de I’image.
Les nceuds du graphe sont les pixels centrés dans des "patchs™ et les poids des arétes reliant
les nceuds sont les mesures de similitude tenant compte des distances entre patchs connectés.
A partir de ces mesures, une matrice de transition peut étre déduite en utilisant les marches
aléatoires sur graphe. Cette matrice de transition sera utilisée pour extraire les parametres de
texture. Pour chaque composante couleur, une composante texture correspondante sera
calculée. Des images multi-protocoles seront crées en combinant les composantes couleurs
avec les composantes de texture. Finalement ces images seront segmentées en utilisant les
champs aléatoires de Markov. Pour évaluer les résultats, des images couleur texturées
synthétiques et réelles sont utilisées.

La thése est organisée en quatre chapitres de la maniére suivante.

Le premier chapitre porte sur la représentation, les types et les différentes approches de
traitement des images multi-composantes. Les images couleur et les images satellitaires seront
développés.

Le second chapitre est consacré aux stratégies de segmentation vectorielle et marginale
des images multi-composantes. La nouvelle technique de fusion des images des étiquettes que
nous proposons sera detaillée. Les algorithmes Expectation Maximization (EM), K-means,
Fuzzy C-means (FCM) et les cartes auto-organisatrices de Kohonen seront utilisés sur des

images couleur et des images MSG2 pour comparer les résultats de la segmentation marginale
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proposée avec ceux de la segmentation vectorielle. L’évaluation sera réalisée en utilisant la
fonction de Borsotti.

Le troisieme chapitre est consacré a la segmentation vectorielle des images MSG2 en
utilisant les champs aléatoires de Markov. Dans cette approche, le champ des classes
(processus étiquette) est modélisé par une énergie de Gibbs. Sept formes d’énergie de Gibbs,
sont testées dans ce chapitre, dont deux sont nouvellement proposeés. Les résultats seront aussi
évalués en utilisant la fonction de Borsotti.

Le dernier chapitre traite de la segmentation des images couleur texturées. De nouveaux
parametres de textures sont extraits en utilisant les marches aléatoires sur graphes (random
walk in graph) qui est déduite du domaine de la classification spectrale. Un rappel sur la
classification spectrale est donné avant de développer la technique utilisée pour I’extraction
des parametres de texture. Pour se rendre compte de D’efficacité de ces parameétres, nous
réalisons la segmentation markovienne de nombreuses images couleur texturées synthétiques
et réelles.

Nous terminons par une conclusion générale et quelques perspectives a ce travail.
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Chapitre |

Geéneraliteés sur les images multi-composantes

1 Introduction
L’analyse des images numériques est apparue dans les années 60, avec déja des
travaux sur 1’élimination du bruit et la reconnaissance de formes [1, 2, 3]. Depuis, ce domaine
a été abondamment étudié, touchant des secteurs trés différents (industriel, médical, militaire,
artistique,...) avec des objectifs trés variés (mesure, compréhension, compression pour la
transmission ou le stockage, ...).
Initialement, I’image numérique a eté definie comme étant une représentation
bidimensionnelle d’une scéne tri-dimensionnelle et ou a chaque élément de base de cette
image ou pixel est associée une grandeur numerique scalaire. Ceci conduit a représenter une

image numerique par la fonction Y suivante :
Y: N° - N
(1)) = Y(i)) (1.1)

ou i et j représentent les coordonnées discrétes du pixel dans le plan et Y(i,j) la grandeur
attachée a ce pixel, bien souvent ’intensité lumineuse, généralement limitée & un codage
compact sur 8 bits (0<Y(i,j)<255).

L’analyse et le traitement des images ont été développés initialement pour ces images
scalaires (niveaux de gris), a I’époque ou les systemes d’acquisition et de calcul ne
permettaient pas d'envisager des applications prenant en compte des structures plus
complexes. L’évolution de la technologie des capteurs d’images et I’accroissement de la
puissance de calcul et de stockage des systemes informatiques a permis le développement du
traitement des images dont la structure est plus complexe que celle des images scalaires et qui
sont dénommées par le terme générique d’images multi-composantes. La représentation
proposée pour les images scalaires (Eg. 1.1) doit étre étendue pour tenir compte des
informations supplémentaires attachées a chaque pixel. Les principales représentations

envisageables sont multi-scalaire, volumique et vectorielle.
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Les images multi-composantes peuvent étre classées, selon la nature des composantes
qui la constituent en trois catégories principales :

- les images a composantes homogenes (multi-temporelles et polarimétriques),

- les images a composantes quasi-homogénes (multi-spectrales) et

- les images a composantes hétérogenes (multi-protocoles).

2 Représentation d’une image multi-composante

Les trois types de représentation des images multi-composantes sont "multi-scalaire”,
"volumique" et "vectorielle" [4]. Le choix entre ces différentes représentations dépend
essentiellement de la nature de I’image. Mais, dans la mesure ou une image peut accepter

plusieurs représentations, ce choix pourra parfois étre lié a la stratégie de traitement envisagé.

2.1 Représentation multi-scalaire
Dans ce cas de figure, il s’agit de représenter une image a D composantes par une série

de D plans scalaires (monochromes) de résolution LxM (L étant le nombre de lignes dans
I’image et M le nombre de colonnes). La représentation monochrome (Eq. 1.1) est alors
modifiée pour donner la fonction Y d’une image numérique multi-composante de la maniére
suivante :

Y: N> - NP

(i) = YD), YAD, .. YO(.0)} (1.2)

La figure ci-dessous illustre graphiquement ce type de représentation.

i
2
[,— P

a)

b)

Fig. 1.1 : a) Représentation d’une image scalaire 6x6
b) Représentation multi-scalaire d’une image multi-composante 6x6xD
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2.2 Représentation volumique
Cette représentation consiste a ajouter aux deux variables i et j de la représentation
scalaire (Eg. 1.1) une troisieme variable apportant le caractere multi-composante. Si z désigne
cette variable supplémentaire, la représentation volumique de 1’image multi-composante est
alors définie par :
Y: N° > N
(i,j,2) = Y(i,j,2) (1.3)

A chaque cellule élémentaire est associée une grandeur scalaire. Cette représentation est
utilisée lorsque la variable supplémentaire z peut prendre un grand nombre de valeurs. Une

illustration graphique de cette représentation est donnée sur la figure ci-dessous.

Fig. 1.2 : Représentation volumique dans le cas d’une image multi-composante 6x6x5

Il est & noter que dans cette représentation un ordre implicite sur 1’axe z complémentaire est
établi. Dans le cas ou z est une variable temporelle dans les images multi-temporelles, 1’ordre
chronologique est évident et dans le cas ou elle est une variable fréquentielle pour les images
multi-spectrales, 1’ordre des fréquences croissantes semble approprié. Cet ordre implicite de
I’axe complémentaire limite sa généralisation pour toutes les images multi-composantes. En
effet il ne semble pas envisageable, par exemple, d’établir un ordre des modalités dans le cas

des images multi-modalités.

2.3 Représentation vectorielle

Toutes les images multi-composantes peuvent étre représentées de maniere vectorielle.
A chaqgue pixel est alors associé un vecteur contenant les différentes grandeurs de ce pixel
pour les différentes valeurs du parametre complémentaire. Si D est le nombre total de
composantes dans 1’image multi-composante, la représentation vectorielle prend alors la

forme ;
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Y: N* - N°
e
(i) - 76 =[""0D| (14)
lYD('i,j)J

Une illustration graphique de ce type de représentation est donnée sur la figure ci-dessous.

C’est une représentation plane ou a chaque pixel est associé un vecteur.

[Y'(G )]
|Y2(Lj)|

[ el
R

Fig. 1.3 : Représentation vectorielle d’une image 6x6

Dans ce type de représentation, il est aussi nécessaire d’établir un ordre entre les différentes
composantes de I’image sauf que cet ordre n’est pas contraignant comme pour la

représentation volumique.

3 Types d’images multi-composantes
Selon la nature des composantes, les images multi-composantes sont classées en trois
catégories principales: les images a composantes homogénes, a composantes quasi-

homogeénes et a composantes hétérogenes [4,5].

3.1 Images a composantes homogénes (multi-dates et polarimétriques)

Les images sont dites a composantes homogenes si chaque pixel de cette image est
caractérise par des composantes de méme nature, c'est-a-dire, représentant la méme grandeur
physique. L’image admet les trois représentations précédentes mais plus particulierement les
représentations multi-scalaires en une série de D plans scalaires de résolution LxM, ou
volumique de résolution LxMxD. La nature de la troisieme dimension, peut étre, selon
I'application, temporelle ou polarimétrique.

Les images multi-temporelles ou multi-dates sont des images de la méme zone acquises

a des "dates" différentes formant ainsi des séquences d’images. Les séquences d’images
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permettent par exemple d’accéder aux informations de mouvement des objets se déplagant
dans la scéne. Ils permettent aussi d’étudier 1’évolution des structures d’une date a I’autre, ou
d’exploiter la redondance des informations recherchées pour conférer aux traitements une
meilleure robustesse. La figure 1.4 présente une série de 9 images fournies par le satellite
MSG2 (Meteosat Second Génération 2) de la zone ouest Africaine.

Fig. 1.4 : Image multi-temporelle dans le domaine visible "VI1S0.6" du satellite MSG2 prise le
25/09/2011 entre 8H et 16H a une heure d’intervalle [6]

by

Les images polarimétriques sont des images fournies par les radars a synthése
d’ouverture (RSO). Elles sont le résultat de la rétrodiffusion d’une onde électromagnétique.
La polarisation de 1’onde électromagnétique a 1’émission et a la réception permet d’obtenir
jusqu’a quatre polarisations différentes, généralement dénotées HH, HV, VH et VV, H pour
des polarisations horizontales et VV pour des polarisations verticales. La polarimétrie radar
(PolSAR) exploite la phase de I’onde regue mesurée dans différents couples de polarisations
émission-réception pour en déduire des informations sur les mécanismes de rétrodiffusion.
Les données dans différents couples de polarisations émission-réception, sont combinées dans

des plans de I’image, constituant ainsi des images multi-composantes polarimétriques. La

9
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figure 1.5 présente une image polarimétrique du radar RADARSAT-2 suivant les polarisations
HH et HV du nord canadien [7] et la figure 1.6 représente une composition colorée de 1’image

polarimétrique de E-SAR, de la région d’Oberpfaffenhofen [8].

b)
Fig. 1.5 : Image RADARSAT? polarimétrique représentant une mer de glace canadienne
suivant la polarisation a) HH et b) HV

Fig. 1.6 : Composition colorée de I’image de la bande L de E-SAR, de la région
d’Oberpfaffenhofen, (R=HH-VV, G=2HV, B=HH+VV) [8]

Les RSO fournissent aussi des séries temporelles d’images d’amplitude. L’amplitude
de I’onde recue mesure le coefficient de rétrodiffusion du sol pour le couple de polarisation
émission-réception utilisé. Aprés recalage et calibration, les séries temporelles d’images
d’amplitude mono-polarisation constituent des images multi-composantes homogeénes,

porteuses d’informations sur les évolutions de 1’occupation du sol.

3.2 Images a composantes quasi-homogenes (multi-spectrales)
Les images sont dites a composantes quasi-homogénes si chaque pixel de cette image
est caractérisé par des composantes exprimées numeériquement avec la méme unité de mesure,

par exemple des énergies dans des bandes de fréquences différentes. La représentation

10
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rigoureuse pour ce type d’images est la représentation vectorielle a cause du fait qu'un pixel
désigne une entité formellement indivisible. La prise en compte de chaque composante
comme une entité distincte n'est pas appropriée bien qu’elle soit mathématiquement
envisageable.

Parmi ces images, il y a bien sir les images couleur, avec leur habituelle représentation
dans ’espace colorimétrique primaire RVB (Rouge, Vert et Bleu) ou en anglais RGB (Red,
Green and Blue). Ce codage s’appuie sur les expériences de Young [9], validées
ultérieurement par d’autres études [10, 11], selon lesquelles toute couleur peut étre synthétisée
par 1’addition de trois stimuli primaires de couleurs en proportions appropriées. Un exemple

d’image couleur avec ses trois composantes RGB est représenté sur la figure 1.7.

c)

Fig. 1.7 : a) L’image couleur Peppers et ses trois composantes b) Rouge, c) Verte et d) Bleu

Un autre exemple est celui des images multi-spectrales dans lesquelles les scenes sont
observées a travers des filtres répartis sur différentes bandes donnant autant d’images mono-
composantes. L’exemple typique de ces images sont les images satellites, présentant plusieurs
bandes spectrales (trois pour SPOT4 et SPOT5, six pour LANDSAT?7 et douze pour MSG2
par exemple). Lorsque le nombre de bandes devient trés important, on parle d’images hyper-
spectrales, obtenues par acquisition a travers un banc de filtres a bandes trés étroites. Par
exemple, le capteur CASI [12] fournit des images aériennes ayant plusieurs dizaines de
composantes, et les images AVIRIS (Airborne Visible InfraRed Imaging Spectrometer) [13]
peuvent comporter jusqu’a 224 bandes spectrales. A titre d’illustration, la figure 1.8 présente

les composantes d’une image MSG2 de la région nord ouest africaine.

11
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) K)
Fig. 1.8 : Les composantes de I’'image MSG2 du 01/10/2006 a 12h de la région nord ouest
africaine
a) canal V1S0.6 de bande [0.56-0.71] um b) V1S0.8 de bande [0.74-0.88] um c) NIR1.6 de bande [1.5-
1.78] um d) NIR3.9 de bande [3.48-4.36] um €) WV6.2 de bande [5.35-7.15] um f) WV7.3 de bande [6.85-
7.85] um g) IR8.7 de bande [8.3-9.1] um  h) IR9.7 de bande [9.38-9.94] um i) IR10.8 de bande [9.8-11. 8] um
j) IR12.0 de bande [11-13] pm k) IR13.4 de bande [12.4-14.4] pm

3.3 Images a composantes hétérogenes (multi-protocoles)

Dans les images a composantes hétérogenes, les composantes d'un pixel ne sont pas de
méme nature. Les différents plans de I’image multi-composante sont obtenus par 1’utilisation
de sources de natures différentes. De ce fait, ni la représentation volumique, ni la

représentation vectorielle ne peuvent étre directement envisagées, seule la représentation

12
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multi-scalaire est adaptée. Le mode de représentation vectoriel sera adapté a ces images, a
condition qu’elles soient recalées et homogénéisées.

Un exemple d'image multi-composante a composantes hétérogenes est la représentation
des images couleur dans des espaces perceptuels. Parmi les modeles perceptuels les plus
utilisés en pratique, nous mentionnons HSL (Teinte (Hue), Saturation, Luminosité), HSI
(Teinte, Saturation, Intensité) et HSV (Teinte, Saturation, Valeur). A part les différences
données par le calcul des trois composantes a partir des composantes primaires RGB, les trois
modeles sont basés sur la méme représentation d'une couleur : ils ont une composante de
teinte H qui donne la nuance de la couleur, une composante de saturation S qui donne la
pureté (qui est une mesure de la quantité de gris qui est mélangée avec la couleur pure) et une
composante d'intensité (L, |1 ou V) qui donne la luminosité de la couleur. La figure 1.9 fournit

un exemple d’image couleur dans 1’espace colorimétrique HSV.

an ., & * I » Al -
a) b) c) d)
Fig. 1.9 : a) L’image couleur Peppers et ses trois composantes b) H, ¢) Set d) V

Les images a composantes hétérogénes peuvent aussi étre crées par l’utilisation de
sources de natures différentes. Par exemple, une image traditionnelle de luminance peut étre
combinée avec une image de profondeur. Pour cette derniere, la grandeur scalaire associée a

chaque pixel est proportionnelle a la distance entre 1’objet et le capteur (voir Fig. 1.10).

Fig. 1.10 : Image multi-protocole, associant a) luminance et b) profondeur [4]

13
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En imagerie médicale, les images multi-protocoles sont aussi fréquemment utilisées. La

figure 1.11 présente deux images IRM acquises en protocole "dual spin echo™.

a) b)
Fig. 1.11 : Image IRM multi-protocole [4]
a) Image pondérée en T2, temps d’écho=85ms, temps de répétition=3000ms
b) Image pondérée en DP (densité de protons), temps d’écho=14ms, temps de répétition=3000ms

On peut aussi créer des images multi-protocoles a partir de 1’analyse, par exemple,
d’une seule image monochrome. Ainsi Gabbouj [14] attache a chaque pixel plusieurs
composantes constituées par des moyennes locales calculées sur des masques de tailles
différentes. De méme, Bolon [15] propose de définir pour chaque pixel d’une image
monochrome, le vecteur constitué par les résultats de différentes segmentations. Nous
proposons dans le chapitre 1V, de créer des images multi-protocoles en attachant a chaque

pixel des composantes couleurs et des composantes de texture [16].

4 Stratégies de traitement des images multi-composantes

Selon la nature des composantes de 1’image, certaines représentations peuvent ne pas
avoir de sens. Par exemple, une image profondeur/luminance peut étre représentée de maniére
multi-scalaire ou, a la rigueur, vectorielle, mais ne peut s’envisager dans une représentation
volumique. Selon la nature des images, ces représentations peuvent étre assez proches, et le
passage de I'une a I’autre se fait alors aisément. Ainsi, dans le cas d’une image couleur ou
chaque pixel est caractérise par un vecteur constitué des trois composantes R, G et B, la
représentation volumique s’obtient en envisageant une fonction de 3 variables ou la troisiéme
variable ne peut prendre que trois valeurs correspondant aux fréquences de R, de G et de B, et
qui se représenterait graphiquement par un volume de taille LxMx3. L’ordre sur le troisiéme
axe serait alors celui des fréguences.

Dans tous les cas, le choix d’une représentation est guidé par la stratégie de traitement

envisagée. Pour traiter les images multi-composantes, trois stratégies peuvent étre adoptées: il

14
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s’agit des stratégies scalaires, marginales ou vectorielles [17]. Contrairement & la troisiéme,
les deux premiéres ne prennent pas en compte 1’aspect vectoriel des images multi-
composantes ; en particulier, elles ignorent les corrélations qui peuvent exister entre les
différentes composantes. En contrepartie, elles permettent de bénéficier de la nombreuse
panoplie des traitements déja disponibles pour les images scalaires. Une quatrieme stratégie,
dite hybride, peut étre envisagée : elle permet de réintroduire en partie de I’aspect vectoriel

dans les stratégies marginales.

4.1 Stratégie scalaire

L’approche scalaire du traitement d’images multi-composantes consiste a fusionner tout
d’abord les différentes composantes en une seule puis a traiter I’image en niveaux de gris
ainsi obtenue. Le passage d’une image multi-composante en une image monochrome peut se
faire par exemple par la transformée de Karhunen-Loeve ou par une quantification. On se
ramene alors a un probléme de traitement scalaire ou tout I’arsenal des méthodes de
traitement des images monochromes peut étre utilise. Cette stratégie est illustrée a la

figure 1.12.

Transformation Image Traitement
en image scalaire scalaire scalaire
A\ 4
Image initiale Image

traitée

Fig. .12 : Stratégie de traitement scalaire

4.2 Stratégie marginale

Cette stratégie s’appuie sur la représentation multi-scalaire. Elle consiste a traiter
chaque composante séparément en utilisant des traitements mono-composantes, empruntés a
I’imagerie monochrome (Fig. 1.13). Toutes les méthodes définies en imagerie monochrome
sont alors directement exploitables, sans aucune adaptation. Cette stratégie demande autant de
traitements qu'il y a de composantes, ce qui peut se reveler colteux en temps de calcul lorsque
le nombre de composantes est élevé. L’intérét de cette approche est qu’elle autorise
I’utilisation de traitements scalaires différents pour chaque composante. De par sa structure,

cette approche ignore totalement la dépendance pouvant exister entre les différentes
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composantes, délaissant ainsi une information pouvant participer a l’amélioration des
performances des traitements. Cette approche présente également des limites quant a la nature
des traitements envisageables. Par exemple, une opération de segmentation ne peut se faire
selon le schéma de la figure 1.13. En effet, il serait nécessaire, dans ce cas, d’ajouter une autre

étape dans le traitement qui consisterait a fusionner les plans traités en un seul résultat.

v! - — ) Y traité
|| Traitement scalaire

[
»

Y? Trai i Y2 traité
»| Traitement scalaire

YP ) . ) YP traité
,| Traitement scalaire >

Image initiale Image traitée

Fig. 1.13 : Stratégie de traitement marginale

4.3 Stratégie vectorielle

Contrairement a 1’approche marginale, 1’approche vectorielle traite de maniére globale
I’ensemble des composantes, le pixel est alors considéré comme un vecteur a plusieurs
composantes et le traitement s’opére sur ces vecteurs. Cette stratégie est utilisée avec les
représentations volumique ou vectorielle. La figure 1.14 illustre celle-ci en utilisant la
représentation multi-scalaire, de maniere a bien faire ressortir la différence par rapport a
I’approche marginale.
L’intérét de cette approche est la prise en compte du contexte multi-composante en plus du
fait qu’elle ne nécessite qu’un seul traitement quelque soit le nombre de composantes de
I’image. Ce dernier avantage doit étre modéré par une complexité accrue de ce seul
traitement, complexité directement dépendante du nombre de composantes et des interactions

entre composantes a ’intérieur des traitements.

Yl

YZ

: - Image
Traitement Vectoriel ]—y traitée

YD

Image initiale

Fig. 1.14 : Stratégie de traitement vectorielle
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4.4 Stratégie hybride

Cette stratégie est une hybridation des stratégies marginale et vectorielle. C’est une
solution intermédiaire qui consiste a garder la structure marginale et a définir les traitements
en tenant compte de I’ensemble des composantes (voir Fig. 1.15).
Elle est typiquement utilisée pour les traitements adaptatifs. L’analyse locale, au voisinage du
pixel courant de I’ensemble des composantes permet de décider de la nature des traitements

qui vont ensuite étre appliqués a ce pixel composante par composante.

\& : ) Y* traité
L | Traitement scalaire >

. Y? ) . Y? traité
: Traitement scalaire L

T

[

o f :

[ .

o . Y® : ) ) “ | YP traité
Lo : Traitement scalaire

L o

| 5

1 : !

o

[

[

Yo

1

: R _
. Image initiale =~ 777" ¥ . ' Image traitée
]

Détermination des
caractéristiques du traitement

b

Fig. 1.15 : Stratégie de traitement hybride

5 Colorimetrie et images couleur

De nombreuses caractéristiques de la vision humaine sont exploitées en imagerie
couleur. Ainsi, la colorimétrie, qui a pour but d’associer a chaque stimulus visuel élémentaire
une mesure de stimulus couleur, est fondée sur la théorie trichromatique. Cette théorie
s’appuie sur les travaux de Yong et Maxwell au XIX® siécle (voir [17-19]) et se base sur un
principe expérimental d’égalisation de lumieres colorées par mélange ou superposition de
trois lumiéres primaires (rouge, verte et bleue). Les expériences de Guild [20] et Wright [21]
ont effectivement démontrées qu’il est possible d’apparier (ou d’égaliser) n’importe quel
stimulus monochromatique avec un minimum de trois lumiéres monochromatiques. On parle
alors de synthese additive dans la mesure ou on ajoute trois constituants lumineux de base.
Il existe de nombreux systemes colorimétriques qui satisfont au principe d’égalisation des
couleurs et chacun présente des caractéristiques particulieres [18, 19, 22]. Nous

développerons dans ce qui suit les systemes utilisés dans cette these.
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5.1 Espace RGB (RGB : Red, Green and Blue) (ou RVB : Rouge, Vert et Bleu)

En traitement d'images, I'espace RGB reste de loin le plus utilise et le plus simple a
manipuler. Toute couleur C de coordonnées (r, g, b) peut étre reproduite par addition des trois
primaire R, G et B.

C=r.R+9.G+h.B (1.5)

La définition de I'espace de représentation de la couleur dépend des primaires et du blanc de
référence. De nombreux systemes RGB ont été définis par différents organismes et sont
utilisés dans plusieurs domaines d'application. Le plus utilisé des espaces RGB est celui
introduit par la CIE en 1931 qui est définie en référence a I’illuminant E [17]. Celui-ci est
construit a partir de trois primaires monochromatiques de couleurs rouge, verte et bleue. Les
longueurs d'ondes associées a chacune de ces primaires sont initialement définies par Guild
[20] et sont 700.0 nm pour le rouge, 546.1 nm pour le vert et 435.8 nm pour le bleu [23]. Il
traduit le comportement d’un observateur de référence qui est vérifi¢ par 90% des
observateurs [23]. Les fonctions colorimétriques (ou composantes trichromatiques spectrales)

de cet observateur dit standard sont données par la figure 1.16.

04 ; T
! BT/ s
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Fonciions colorinétriques
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40 420 J60 500 5S40 530 6RO 660 700 40 FEO
Fonguear d'oade ) (en nis)

Fig. 1.16 : Fonctions colorimétriques de I’observateur du systéme RGB CIE1931

5.2 Espace XYZ
L'espace couleur XYZ a éte défini afin de corriger certain défauts de I'espace RGB
défini par la CIE 1931. En effet l'existence d'une partie négative dans leurs spectres, ne
permet pas de reproduire un certain nombre de couleurs par superposition des trois spectres,
ce qui contredit le principe de la synthése additive. L'espace couleur XYZ résulte des travaux
de Judd [24], il est constitué de trois primaires X,Y et Z, dites virtuelles tel que:
- les triplets décrivent chaque couleur en fonction de ses primaires qui ont tous des

valeurs positives pour les spectres visibles (voir Fig. 1.17),
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- la fonction Y(A) représente approximativement la sensibilit¢ de I'ceil humain a la
luminosité. Par conséquent, la composante Y est usuellement considérée comme la
composante luminance du spectre incident,

- tout spectre d'égale énergie est associé a un triplet dont toutes les composantes sont
égales.

n

Im

Fonctions coloriméiriquies
o o e < ki e
- <o o - 0 i =] @

<
o

0

380 420 460 SO0 540 560 620 GG0 700 740 780
Longueur d’onde 2. (en nm)

Fig. 1.17 : Fonction colorimétriques du systéme XYZ de I’observateur de référence CIE1931

Le passage de l'espace RGB a l'espace XYZ s'effectue simplement grace a une
transformation linéaire pouvant étre interprétée comme un changement de base. Cette
transformation prend en compte les coordonnées chromatiques des primaires R, G et B et de
I’illuminant de référence choisi. Par conséquent, plusieurs matrices de passage ont vu le jour
(voir [17, 24, 25]). Le passage du systeme de primaires RGB CIE 1931 au systéme de
primaires XYZ CIE 1931 est donné par 1’équation :

X 2.7690 1.7518 1.1300][R
Y| =1]1.0000 4.5907 0.0601(|G (1.6)
Z 0.0000 0.0565 5.594311lB

Afin de pouvoir représenter et analyser assez simplement, dans un repéere géométrique a deux

dimensions les coordonnées X, Y et Z, on utilise en général les coordonnées normalisées X, y
et z suivantes :

(=X
J X+Y+Z
Y
Y = Xtv+z (1.7)
| z
\z=
X+Y+Z

Etant donné que la somme des trois coordonnées vaut 1, z se déduit directement des deux

autres, ceci justifie pourquoi cette coordonnée n’est généralement pas utilisée.
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L’espace xyY est communément utilisé pour représenter 1’espace trichromatique. Il est
le plus généralement décrit par une représentation 2D a Y constant. Une représentation a 3D
est toujours possible. (\Voir Fig. 1.18)

]
'} 00 01 02 03 04 05 06 07 o8

a) b)

Fig. 1.18: Représentation du diagramme de chromaticité xyY
a) Espace xyY en trois dimensions b) Coupe d’un plan xy a Y constant de ’espace xyY. La droite qui lie
le rouge (780 nm) au bleu (380 nm) est appelée la droite des pourpres

5.3 Systéme de cone hexagonal HSV
Le systeme HSV, connu aussi sous le nom du systéme de cone hexagonal, présente

deux variantes : le modéle de céne hexagonal simple et le modele hexagonal double (Fig.

1.19). lls représentent la couleur sous forme d'un triplet : Teinte H (Hue), Saturation S et
luminosité V (Value).

) b)

Fig. .19 : Modele de cone hexagonal
a) modéle de cdne hexagonal simple b) modéle de cone hexagonal double dit aussi HSL

Dans le cas du modele simple les transformations sont effectuées comme suit :
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V = max (R,G,B)

5= V—man(R,G,B)

#(ics) siV=R (1.8)
H=! 2+ oy SIV=6

4+$&GB> siV=B

Le modeéle de cone hexagonal double est construit sur le méme principe que le modéle
précedent. Sachant que la formule pour calculer la teinte H est la méme que I'équation 1.8, la

valeur V et la saturation S sont calculées comme suit :

max(R,G,B)-min(R,G,B)
2V

max(R,G,B)—min(R,G,B) . Vmax
siV>—"—= .
2(Vmax_v) 2 (I 9)

vV = max(R,G,B)+min (R,G,B)
2

) v
mVS%

5.4 Espace CIE L*a*b*

Dans l'année 1976, la CIE a introduit un systéme perpétuellement uniforme, le systéme
CIELAB ou L*a*b*. Le systeme L*a*b* est une approximation de 1’espace d’Adams-
Nickerson dans lequel I’amplitude perceptuelle de la couleur est définie en termes d’échelles
de couleurs opposées couvrant I’intégralité du spectre visible par I’ceil humain. Le passage au
modeéle L*a*b* s’obtient a partir du modéle XYZ. Les composantes de cet espace sont

données par les équations suivantes :

1

116 (1)5 —16  si i > 0.008856
L* = Yo

903.3~ si £ <0.008856
Yo (1.10)

e slr (O]
v =00l () - ()]

avec .

six > 0.008856
= 1111
f)= six <0.008856 (11D

Cette transformation se définit en fonction des coordonnées trichromatiques (Xo, Yo, Zo) de
I’illuminant de référence. Le fait de représenter la luminosité par une racine cubique a été

démontré par les expériences psycho-visuelles menées sur l'appréciation des distances entre
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des stimuli monochromatiques. De plus, le seuil de 0.008856 est choisi afin de supprimer le

caractére trop abrupt des variations de (Y/Yg)Y?

autour de 0. Cette racine cubique est
néanmoins tres intéressante pour le rapprochement du fonctionnement de 1'eeil humain. En
effet, l'introduction du rapport Y/Y, permet de simuler grossiérement l'adaptation de I'ceil
humain a une luminosité donnée. Dans le cas de faibles luminances (vision de nuit par
exemple), la pente de la courbe est assez importante marquant l'intervention des batonnets. Au
contraire, un effet de saturation peut étre observé pour les fortes luminances du fait de la
saturation des récepteurs de 1'ceil.

L’espace L*a*b* appartient a la famille des systémes antagonistes puisque L* met en
évidence 1’opposition des couleurs noir-blanc (0 pour le noir et 100 pour le blanc), a* mesure
I’opposition des couleurs vert-rouge par une valeur comprise entre —100 et +100 (ax est
positif si la couleur contient du rouge, négatif si la couleur contient du vert et nulle si aucun
des deux), et b* mesure 1’opposition des couleurs bleu-jaune par une valeur comprise entre
—100 et +100 (b= est positif si la couleur contient du jaune, négatif si la couleur contient du

bleu et nulle si aucun des deux) (voir Fig. 1.20).

Modéle CIELAB

Noir

Fig. .20 : Représentation spatiale de I’espace colorimétrique CIE L*a*b*

6 Télédétection et images MSG2
6.1 Telédétection spatiale et satellite météorologique

La teledétection est la technique qui, par l'acquisition d'images, permet d'obtenir de
Iinformation sur la surface de la terre sans contact direct avec celle-ci. La télédétection
englobe tout le processus qui consiste a capter, a enregistrer I'énergie d'un rayonnement

électromagnétique émis ou réfléchi, a traiter et a analyser l'information pour ensuite mettre en
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application cette information. En télédétection, 1’énergie diffusée ou émise par la cible est
recueillie a distance par des dispositifs appelés capteurs.

Les satellites météorologiques sont souvent géostationnaires c'est-a-dire maintenus sur
des orbites au cours de laquelle ils sont toujours dans la méme position par rapport a la terre
en rotation. Parmi eux il y'a principalement le satellite Meteosat maintenu en orbite par
I'Europe (Eumetsat), GOES par les Etats Unis, GMS par le Japon, FY-2B par la Chine,
GOMS par la Russie et INSAT par I'Inde. IIs sont placés au dessus de 1’équateur a une
altitude de 35800km. Leur vitesse de rotation est la méme que celle a laquelle la terre tourne
autour de son axe de rotation. La figure 1.21 donne la position de chacun de ces satellites.

Ao LA
GOES—W s :‘_. 74 377

E¥-2B
5/—-ﬁ

140" E '\ o~
% INSAT
105° E \(/NIL)
93" E =iyl

~=. f
FoeE GOHS

Fig. 1.21 : Emplacement des satellites géostationnaires autour de la terre

6.2 Satellites Meteosat

Le satellite géostationnaire européen Meteosat, est placé en orbite équatoriale a 35800
km daltitude environ. Sa position nominale se situe a l'intersection du méridien de Greenwich
et de I’Equateur, ce qui en fait un instrument particulierement adapté a 1'é¢tude du continent
africain et européen. Il siagit d'un programme commun de I'’Agence spatiale européenne
(ESA) et de I'Eumetsat, organisation européenne de satellites météorologiques [6].

Le premier satellite, Meteosat 1, fut lancé en Novembre 1977 pour une mission
expérimentale, il a été suivi de Meteosat 2 en 1981. Ces deux premiers satellites Meteosat
couvrent la période dite pré-opérationnelle. La période opérationnelle débutera avec Meteosat
3. Cing autres satellites furent lances en 1988, 1989, 1991, 1993 et 1997. L'ensemble de ces
sept satellites constituent la premiére génération de Meteosat.

La seconde génération des satellites Meteosat débute avec le lancement du satellite
MSGL1 (Meteosat Seconde Génération 1) le 28 ao(t 2002. Celui-ci est rejoint en orbite par un

autre satellite MSG2 lancé le 21 décembre 2005. MSG1 est maintenu en orbite et servira alors
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de satellite de secours en cas de panne de MSG2. La durée de vie de ces satellites est de sept
ans. Cette génération de satellites dispose de radiométres imageurs sophistiqués contenant
douze canaux spectraux au lieu de trois pour la génération précédente, et fournissant des

images tous les quarts d'heure au lieu d’une demi-heure.

6.3 Images MSG2

Les trois canaux des satellites Meteosat de premiere génération sont remplacés par
douze canaux dans les satellites MSG (voir Fig. 1.22). Deux canaux sont dans le domaine du
visible, deux dans le proche et moyen infrarouge, deux dans le vapeur d’eau, cinq dans
I’infrarouge et le dernier un peu particulier est le visible haute résolution nomme HRV. La
résolution des canaux infrarouge passe de 5 Km a 3 Km, tandis que le nouveau canal visible
HRV fournit des images de 1 Km de résolution au lieu de 2.5 Km. Le tableau 1.1 illustre les
différents canaux utilisés par les satellites MSG.

k) )
Fig. 1.22 : Exemple d’image MSG (12 canaux spectraux) prise le 28 novembre 2002 & 12h00
Les canaux a) VIS0.6 b) VIS0.8 ¢) NIR1.6 d) NIR3.9 ) WV6.2 f) WV7.3
g) IR8.7 h) IR9.7 i) IR10.8 j) IR12.0 k) IR13.4 1) HRV
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Tableau 1.1 : Les douze canaux des satellites MSG

Canal | bande spectrale | Résolution champ Nombre
spatiale | d'observation | de détecteurs
HRV 0.5a40.9 um 1 km 2500 km 9
VIS0.6 | 0.56a0.71 um 3 km 12500 km 3
VIS0.8 | 0.74 2 0.88 um 3 km 12500 km 3
NIR1.6 | 1.5a1.78 um 3 km 12500 km 3
NIR3.9 | 3.48a4.36 um 3 km 12500 km 3
WV6.2 | 5.35a7.15 um 3 km 12500 km 3
WV7.3 | 6.85a7.85 um 3 km 12500 km 3
IR8.7 8.329.1 um 3 km 12500 km 3
IR9.7 |9.3849.94 um 3 km 12500 km 3
IR10.8 | 9.8411. 8 um 3 km 12500 km 3
IR12.0 11413 um 3 km 12500 km 3
IR13.4 | 12.4a14.4 uym 3 km 12500 km 3

Le domaine visible est constitué des canaux VIS0.6 et VIS0.8 telle que la bande
passante de chacun d’eux est de 0.56um a 0.71um pour le VIS0.6 et 0.74um a 0.88um pour le
VI1S0.8. Ces deux canaux sont utilisés pour la détection et le suivi des nuages durant la
journée. La réflectivité de la végétation "verte" est plus importante pour le VIS0.8. La
combinaison des deux canaux est un outil important pour déterminer 1’indice de végétation.

Le domaine proche infrarouge est constitué du canal NIR1.6. Il a une bande passante
qui est comprise entre 1.5um et 1.78um. Il permet de distinguer la neige au sol des nuages. Il
permet également de différencier les nuages de glaces des nuages d’eau liquide. Il donne des
informations sur la présence des aérosols.

Le domaine moyen infrarouge est constitué du canal NIR3.9. Il a une bande passante
qui est comprise entre 3.48um et 4.36um. Il permet de distinguer les nuages bas et le
brouillard de nuit. 1l est fortement utilisé pour la détection des feux de forét.

Le domaine d’absorption vapeur d’eau est constitué des canaux WV6.2 et WV7.3. La
bande passante de WV6.2 est de 5.35um a 7.15um, pour le WV7.3 elle est de 6.85um a
7.85um. Le premier nous renseigne sur la haute troposphére et le second sur la moyenne
troposphere. Ils fournissent des traceurs pour la détermination des vents atmosphériques. Ils
permettent de connaitre ’altitude des nuages et le suivi de ces derniers, et donnent aussi des
informations sur I’humidité de toutes les régions terrestres.

Le domaine de I’infrarouge est constitué des canaux IR8.7, IR9.7, IR10.8, IR12.0 et
IR13.4. Pour I’IR8.7, sa bande passante est de 8.3um a 9.1um. Il renseigne sur les cirrus fin et
il permet de différencier les nuages d’eau liquide des nuages de glace. L’IR9.7 a sa bande

passante qui est comprise entre 9.38um et 9.94um. 1l donne une information pour le calcul de
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I’ozone total et pour sa variation diurne. Il fournit également des traceurs pour la
détermination des vents atmosphériques. L’IR10.8 a sa bande passante qui est de 9.8um a
11.8um. Il renseigne sur la température de surface. L’IR12.0 a sa bande passante comprise
entre 11pm a 13um. Il renseigne sur les nuages et I’humidité dans les basses couches de
I’atmosphére. L’IR13.4 a sa bande passante qui est comprise entre 12.4um et 14.4um, il
permet de mesurer la température des basses couches.

Le dernier canal HRV est un canal du domaine de visible, mais il est de trés haute
résolution. Il permet de détecter les vecteurs vents dans la haute résolution dans le visible.
Combiné au canal VIS 0.6 du visible, il permet la détection et le suivi des nuages.

Tous les canaux ont un champ d’observation de 12500 Km. Chacun des 11 canaux (a
part le HRV) est équipé de trois détecteurs, chaque détecteur peut balayer 1250 lignes, ce qui
donne 3750 lignes d’images par canal. Le canal HRV balaye la moitié du disque Est-Ouest

tout en réalisant un échantillonnage de 1Km a I’aide de 9 détecteurs.

7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons défini les différents types d'images multi-composantes
c'est-a-dire des images caractérisées par le fait que la valeur d'un pixel n'est plus représentable
par un scalaire, mais par plusieurs composantes. Ces composantes peuvent étre homogenes
comme dans le cas des images multi-temporelles ou polarimétriques, quasi-homogenes
comme dans le cas des images multi-spectrales ou couleur RGB, ou hétérogenes comme dans
le cas des images IRM ou couleur HSV. Le traitement et I'analyse envisagés sur ces images
peuvent influencer la nature de leur représentation qui peut étre multi-scalaire, volumique ou
vectoriel. La mise en ceuvre d'un traitement sur les images multi-composantes peut se faire
maniere scalaire, marginal, vectoriel ou hybride.
La premiere approche consiste a fusionner, sous forme mono-composante, les différentes
composantes de I’image multi-composante, puis a traiter I’image en niveaux de gris ainsi
obtenue. L'approche qualifiée de marginale, consiste a appliquer un méme traitement sur
chacune des composantes de I'image de maniére indépendante. L'approche vectorielle consiste
au contraire a considerer chaque pixel comme un vecteur et a n‘appliquer qu'un seul traitement
sur l'image. L'approche hybride commute entre les stratégies marginales et vectorielles afin
de tirer le meilleur parti de chaque approche.
Puisque dans les chapitres qui suivent différents traitements sont appliquées a des images
couleur et Meteosat, ces deux types d'images multi-composantes ont été alors largement

développés dans ce chapitre.
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Chapitre 11

Segmentation marginale et vectorielle des
Images multi-composantes

1 Introduction

La segmentation est une étape importante dans un systeme de traitement d'images. Elle
n’est pas une finalité en soi, mais une étape située en amont de dispositifs de reconnaissance
des formes, d’interprétation d’images, de reconstruction tridimensionnelle, de codage, de
compression, etc. Elle consiste a extraire de I’image des primitives, soit de type contour, soit
de type région. A la différence du prétraitement (filtrage), qui transforme I’image multi-
composante en une autre image multi-composante, la segmentation transforme 1’image multi-
composante soit en une image binaire contours/non contours, soit en une image de régions
pour laquelle tous les pixels d’une méme région sont affectés d’'une méme étiquette.

Comme vu dans le chapitre précédent, il existe trois approches possibles pour le
traitement des images multi-composantes en vue de la segmentation : approche scalaire,
approche marginale et approche vectorielle. Notre contribution s'inscrit dans le cadre de la
segmentation marginale des images multi-composantes. Dans cette stratégie de segmentation,
chaque composante de limage est traitée séparément donnant ainsi autant de cartes des
étiquettes que l'image contient de composantes. Les cartes des étiquettes doivent étre
fusionnées pour fournir le résultat final. Nous proposons, dans ce chapitre, une nouvelle
technique de fusion de ces cartes. Les résultats obtenus seront comparés a ceux de la
segmentation vectorielle en utilisant plusieurs algorithmes de classification tels que les
algorithmes EM, K-means, FCM et SOM.

2 Stratégie de segmentation vectorielle
Dans I’approche vectorielle chaque pixel est traité comme un vecteur dans 1’espace de
représentation de 1’image multi-composante. Les primitives sont extraites en tenant compte de

toutes les composantes de 1’image a la fois. Le passage de 1’image multi-composante a
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I’image mono-composante donnant I’image des étiquettes se fait directement par la technique
de segmentation utilisée. Aucune fusion n’intervient dans cette stratégie, ni avant traitement
sur les différentes composantes de 1’image, ni aprés traitement sur les cartes des étiquettes. En
pratique, la majore partie des techniques utilisées pour la segmentation des images en niveaux
de gris peut étre utilisée en généralisant celles-ci a plusieurs dimensions. La littérature
foisonne de méthodes de segmentation, mais aucune ne permet d’obtenir des résultats
satisfaisants pour toutes les images. Le choix d’une méthode dépend souvent du type de
I’image, de la présence ou pas de texture et de bruit, mais surtout du but recherché. Il existe de

nombreuses méthodes de segmentation, que I'on peut regrouper en quatre principales classes :

segmentation fondée sur les régions (en anglais : region-based segmentation). On y
trouve par exemple la croissance de région (en anglais : region-growing) et la

décomposition/fusion (en anglais : split and merge),

segmentation fondée sur les contours (en anglais : edge-based segmentation),

segmentation fondée sur la classification ou le seuillage des pixels en fonction de leur

intensité (en anglais : classification, thresholding),

segmentation fondée sur la coopération entre les trois premiéres méthodes.

Nous nous concentrerons dans ce travail uniquement sur les méthodes de segmentation
fondées sur la classification car notre contribution intervient dans ce type de méthodes.
Formellement, la segmentation fondée sur la classification consiste a partitionner les pixels
d’une image en sous-ensembles disjoints non vides contenant des pixels homogénes au sens
d’un prédicat. Les pixels sont alors assignés aux différentes classes construites, une analyse en
composantes connexe permet de différencier les différentes régions qui composent l'image.
En effet, une région est définie comme un ensemble de pixels connexes assignés a une méme
classe, donc dans une méme classe peuvent subsister plusieurs régions. De nombreuses
méthodes de segmentation fondées sur la classification existent. Parmi celles-ci, nous
énumérons un certain nombre d’entre elles et nous les appliquerons & des images multi-
composantes et plus particulierement a des images couleur et a des images Meteosat en

utilisant des approches vectorielle et marginale.

3 Stratégie de segmentation marginale et proposition d’un algorithme de fusion
3.1 Etat de I'art de la segmentation marginale

Dans D’approche marginale, les différentes composantes de 1’image sont traitées
séparément. Les différentes cartes des étiquettes, obtenues pour chaque composante, sont

fusionnées ensuite. La segmentation marginale se fait alors en deux étapes qui sont :
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- segmentation monochrome indépendante des différentes composantes de 1’image et
- fusion des cartes des étiquettes obtenues dans 1’étape précédente.

En ce qui concerne la premiére étape, toutes les techniques de segmentation des images en
niveaux de gris peuvent étre utilisées. Celles utilisées pour les images multi-composantes
vectorielles peuvent aussi étre employées en réduisant la dimension des vecteurs représentant
les pixels a un. La deuxiéme étape de cette stratégie est trés délicate. On trouve peux de
travaux qui traitent de la fusion des images des étiquettes. Ces travaux traitent géneralement
de la fusion d’images contour/non-contour obtenues en utilisant une segmentation type
contour sur les différentes composantes de I’image. La fusion des cartes contour/non-contour
est souvent réalisée par des opérateurs logiques tel le "ou™ et le "et" logique [17]. Dans le cas
ou les cartes obtenus en segmentant les composantes de 1’image de maniére marginale sont
des cartes étiquettes, le probleme de la fusion devient plus accru. Plusieurs auteurs [37, 38,
39] réalisent la fusion en utilisant la théorie de 1’évidence qui, initialement introduite par
Dempster [40, 41], fut reprise dans un formalisme plus mathématique par Shafer [42]. Elle est
également connue dans la littérature sous le nom de "théorie des croyances”, "théorie des
plausibilités” ou bien encore "théorie de Dempster-Shafer". L'une des difficultés majeures de
cette théorie réside dans le choix de la modélisation des fonctions de masse. La fonction de
masse étant le degré de confiance accordée a un élément focale qui est une réunion des
éléments (un ou plusieurs) originaux qu’on souhaite fusionner. Dans [43], on peut trouver une
comparaison de trois modeles d'évidence utilisés dans le cadre de la segmentation d'images.
Une autre difficulté de cette technique réside dans I'établissement des liens de compatibilité
entre les hypotheses. En effet, les différentes composantes de 1’image étant segmentées et
étiquetées indépendamment, les cartes des étiquettes sont alors considérées comme des
sources indépendantes. Il n’y a aucune garantie qu’une méme étiquette ne soit attribuée a la
méme zone d’intérét dans les différentes cartes. Afin de réaliser la fusion par la théorie de
I’évidence, une correspondance des étiquettes doit étre réalisée au préalable.

D'autres auteurs ont traité le probleme de la fusion des cartes des étiquettes de maniere
différente. Par exemple, Kurugollu et al. [44] commencent 1’étape de fusion en concordant les
étiquettes dans les différentes cartes. Ils construisent ensuite d’autres cartes des étiquettes,
qu’ils nomment cartes de chevauchement en attribuant la méme valeur aux eétiquettes
présentant un maximum de chevauchement dans les cartes précédentes, prises deux a deux.
Au final, ils étiquettent la carte fusion en faisant chevaucher toutes les cartes de
chevauchement a la fois. Lézoray et Charrier [45], quand a eux, commencent 1’étape de fusion

en éliminant dans chaque carte les régions dont la dimension est inférieur a un élément
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structurant de taille 3x3. Par la suite une carte fusion est générée par superposition des
précedentes, le nombre d’étiquettes dans cette derniere se trouve alors augmente. Au final, la
fusion de régions est réalisée en utilisant un graphe d’adjacence spatiale des différentes
régions de la carte. Les régions (les nceuds) adjacentes dont la similarité est importante sont
alors fusionnées.

3.2 Méthode de fusion proposée

En ce qui nous concerne, nous proposons une nouvelle technique de fusion des images
des étiquettes. Elle se déroule en quatre étapes et ces différentes étapes sont illustrées en
figure I1.1. Pour distinguer les différents changements au cours des étapes, une illustration sur

une image couleur est produite en figure 11.4.

Carte segmentation 1 Carte segmentation i Carte segmentation D
(K classes) (K classes) (K classes)

v oy Y
Carte fusionl
(M1 classes)
(K sM1<KP)

l Eliminer les régions
non significatives

Technique de
fusion

Carte fusion2
(M2 classes)
(M2 <M1)

Eliminer les classes
non significatives

y

Carte fusion3
(M3 classes)

(M3<M2)
Regroupement des
A classes
Carte finale
(K classes)
(K<M3)

Fig. 1.1 : Schéma des étapes de la fusion et de regroupement

La premiere étape consiste a créer, a partir des cartes des étiquettes obtenues lors de
I’étape de segmentation marginale qu'on appellera par la suite “cartes segmentation”, une
nouvelle carte en réalisant leur fusion. Pour générer cette nouvelle carte, appelée “carte
fusionl", nous affectons a la méme combinaison de classes dans les "cartes segmentation™ le
méme numéro dans la “carte fusionl"” et pour des combinaisons différentes, nous affectons
des numéros différents. Ainsi, si nous avons initialement K classes dans chaque "carte

segmentation”, au final dans la carte "fusion1", nous obtenons M1 classes tel que K<M1<K"
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avec D est le nombre de composantes de ’image. Ce nombre M1 est généralement important,
il convient alors de le réduire. Pour ce faire, les régions et les classes non significatives seront
éliminés avant d’opérer des regroupements de classes proprement dit jusqu'a obtention du
nombre de classes souhaité. Les petites régions dite aussi trous, sont dans notre cas des
régions dont la taille ne dépasse pas 0.06% de la taille de I’image. Dans le cas d’une image de
128x128 pixels, il s’agit de régions dont la dimension est inférieure a 9 pixels. Dans le cas ou
la taille de I’'image est de 256x256 pixels, les régions non significatives seront de taille
inférieure a 39 et pour I’image de 512x512 pixels, elles seront inférieures a 157. Ces régions
seront jointes a des régions qui leurs sont voisines et qui leurs sont radiométriquement
proches. Cette procédure est réalisée en plusieurs étapes qui sont décrites par 1’algorithme de

la figure 11.2.

1. Décomposer la carte fusionl en carte de régions connexes
2. Rechercher les régions non significatives c.a.d. celles dont la taille est inférieure a 0.06% de la
taille de I’image
3. Pour chacune de ces régions :
e  Rechercher les classes qui I’entourent dans le domaine spatial,
e Fusionner chacune de ces régions a la classe de son entourage qui lui est
radiométriquement la plus proche.

Fig. 11.2 : Algorithme d’élimination des trous

Ainsi a la fin de cette étape, nous obtenons une autre carte des classes que nous hommons
"carte fusion2" qui contient un nombre de classes M2 tel que M2<M1.

Nous passons par la suite a I’illimitation des petites classes non significatives dont le nombre
de pixels ne dépasse pas 0.5 % de la taille de 1’image, soit 81 pixels pour une image de taille
128x128, 327 pixels pour une image de taille 256x256 et 1310 pixels pour une image de taille
512x512. Nous allons les fusionner avec des classes dont la taille est plus importante sauf que
les composantes connexes de ces petites classes peuvent étre jointes a des classes différentes.
Cette procédure est aussi réalisée en plusieurs étapes qui sont resumées dans 1’algorithme de

la figure 11.3.

1. Rechercher les classes non significatives c.a.d. celles présentant une taille inférieure & 0.5%
de la taille de I’image,
2. Pour chacune de ces classes :
e Ladécomposer en région connexes
e Fusionner chacune de ces régions a la classe de son entourage qui lui est
radiométriquement la plus proche.

Fig. 11.3 : Algorithme d’élimination des classes non significatives
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A la fin de cette procédure, nous obtenons une carte des classes nommée “carte fusion3" dont
le nombre de classes M3 est tel que M3<M2.

Apres avoir éliminé les régions et les classes non significatives, la derniére étape de cette
technique de fusion consiste a fusionner les classes radiométriquement proches de maniére
hiérarchique ascendante jusqu’a obtention du nombre de classes K souhaité (voir Fig. 11.4).
C’est ce résultat final qui pourra €tre comparé au résultat obtenu en réalisant une classification
vectorielle. Dans les paragraphes qui suivent, nous procédons a la segmentation marginale et

vectorielle des images multi-composantes en utilisant quelques techniques de classifications

connues.

9)
Fig. 11.4 : Tllustration des différentes étapes de la fusion sur I’image Fleurs
a) image original b) segmentation marginal de la composante rouge en 4 classes ¢) segmentation marginal de la
composante verte en 4 classes d) segmentation marginal de la composante bleu en 4 classes e) carte fusionl
donnant 44 classes et 3611 régions f) carte fusion2 donnant 32 classes et 801 régions g) carte fusion3 donnant
30 classes et 740 régions h) carte final donnant 4 classes et 32 régions
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4 Segmentation des images multi-composantes en utilisant 1’algorithme EM
4.1 Principe de I’algorithme "Expectation-Maximisation™

L’Estimation-maximisation, en anglais "Expectation-Maximisation” (EM), est une
méthode d'optimisation itérative utilisée pour l'estimation des parametres par maximisation de
la vraisemblance dans le cas de données incompléetes. Nous entendons par données
incomplétes le cas ou I'on ne dispose d'aucun échantillon d'apprentissage, ou encore d'aucune
réalisation de X. Auquel cas, l'estimation se fait a partir de la seule observation Y. En
segmentation d’image, les données manquantes sont la connaissance des classes.

Son idée de base est quau lieu d'utiliser les seules observations Y et faire des

maximisations complexes ou des simulations, on augmente les observations avec des
variables cachées X pour simplifier les calculs et réaliser une série de maximisations simples
[46, 47]. Les observations Y sont donc considérées comme des données incomplétes,
auxquelles on rajoute les données manquantes X pour aboutir aux données completes (X,Y).
En effet, le fait que les variables cachées X contiennent des informations pertinentes pour
I'estimation des paramétres 6, et 8 en retour, permettent de retrouver vraisemblablement les
valeurs de X, suggére la stratégie suivante pour l'estimation des paramétres & a partir des
seules observations Y : retrouver les variables cachées a partir d'une estimée initiale de 6, ré-
estimer @ en se basant sur les observations Y et les variables cachées évaluées X et réitérer
jusqu'a convergence des estimés [48].
Chaque itération de 1’algorithme consiste en une étape de calcul de I’espérance suivi d’une
¢tape de maximisation. L’idée de I’algorithme EM est d’utiliser, non pas la densité de
probabilité des données incomplétes comme cela est utilisé lors d’une estimation au sens du
maximum de vraisemblance, mais la densité de probabilité des données complétes.

La distribution des données complétes est donnée par :

p((X.Y) ;0) = p(Y ;6) p(X]Y ;0) (1.1)

On souhaite déterminer les parametres 6 qui maximisent la Log-vraisemblance des

observations Y=(y1, Y, ..., yn). Cette Log-vraisemblance est donnée par :

L(Y; 6) = ) logP(y;;6) (112)
i=1

L’algorithme EM repose sur 1’idée qu’il est plus facile de maximiser la Log-vraisemblance

complétée donnée par :
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L(0 1) 6) = ) (log PCxlyi; 6) +log P(y; 6))
i=1

= L(Y;0) + ) (logPCxly; 6)) (IL.3)
i=1

L’algorithme EM est une procédure itérative basée sur 1’espérance des données complétées
conditionnellement au paramétre courant &%,

Ainsi on aura :

E[L((X,Y); 6)|6®] = E[L(Y;0)|6®] + E

Z(logp(xib’i; 9))|9(t)] (IL4)
=1

On montre que la suite définie par ¢V = argmax,y(E[L((X,Y); 6)|6®]) fait tendre
L(Y, 6) vers un maximum local [48]. On peut donc définir I'algorithme EM de la maniére

suivante:

1. Initialisation au hasard de 6©

2. t=0

3. Tant que l'algorithme n'a pas convergé, faire
e étape E : Evaluation de I'espérance Q(8;0®) = E[L((X,Y); 6)|6]
e étape M : Maximisation 8¢*1) = arg max, (Q(G; 9(”))
o t=t+1

4. Fin

Fig. I1.5 : L algorithme EM

4.2 L algorithme EM dans le cas des mélanges gaussiens

Dans le cas des mélanges gaussiens, un échantillony; € RP avec (y; €Y) est en réalité
issu de K groupes (classes) Cx (avec £=1,2,...,K). Chaque classe Cy suit une loi P de
parameétres & et dont les proportions sont données par un vecteur (m,m,..., 7). Ces

proportion sont également inconnues et doivent étre estimées sous les contraintes :

Ty, € ]0,1]
K
(IL5)
Z T, = 1
k=1

Soit @ = (my, ..., 7k, B4, ..., Ok) le vecteur des paramétres a estimer avec ¢ qui représente la

moyenne Yy, et la matrice de covariance 2, du fieme groupe gaussien. La fonction de densité

de probabilité P(y;) en un point y; est donnée par la relation :
K

P(y) = z P (y;6) (11.6)

k=1
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La log-vraisemblance des données relativement & @ est alors donnée par :

n K
L(Y,®) = ) log <Z mP(yi; 9)) (IL7)
i=1 k=1
o _ (1 siyeCy
En posant z;;, = {O cinon (11.8)
La log-vraisemblance des données complétées s’écrit :
n K
L, @) = ) ) zulog(mP(yi; ) (1L9)

i=1k=1

Les paramétres qui maximisent 1’espérance de cette Log-vraisemblance Vérifient alors les

équations :
1 n
7=~ P(Gely) (L.10)
i=1
Ly P(Cely)yi
WZZL;: (klyl)yl (H_]])
2i=1 P(Cily)
Ly P(Cely) i = 3 i = 7"
5, = 2 PG) 0 = YD O = i) (IL12)

Z?=1 P(Cklyi)

Ou P(Cy|y;) représente I’estimation de la probabilité a posteriori d’étre en présence d’une

observation y; de la classe Cy . Elle est obtenue par la formule de Bayes :

P(y;|Cy) 7
YR A PWilC)

P(Cyly) = (I1.13)

Les étapes de 1’algorithme EM dans le cas d’un mélange gaussien est alors résumé dans la

figure ci-dessous [49].

1. Initialisation des paramétres d>(°)(7rf€°), y,EO) et 29 avec k=1,....K, t=0
2. Tant que l'algorithme n'a pas convergé, faire
e étape E: pour k=I,..,K et pour i=1..n; calculer les probabilités a
posteriori P(Cy|y;), par I’équation I1.13.

. 1 1 1) o
o étape M: pour k=1,....K ; calculer les nouvelles valeurs 7z "7, y*V et 3¢9 3

I’aide des équations I1.10, I1.11 et 11.12.
o t=t+l
3. Fin

Fig. 11.6 : L algorithme EM dans le cas d’un mélange gaussien

L’algorithme EM découle des équations de vraisemblance et posséde de bonnes propriétés

statistiques. Wu [50] a établi que, sous des conditions suffisantes de régularité, 1’algorithme
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EM assure une convergence vers un maximum local de la vraisemblance. Cependant,
I’algorithme EM posséde un certain nombre de limitations. La premiére limitation est que la
valeur de I’estimateur a la convergence peut étre fortement dépendante de 1’initialisation. Une
autre limitation de 1’algorithme EM est que la convergence peut étre lente et 1’algorithme peut

méme se trouver bloqué dans un point selle de la vraisemblance.

4.3 Stratégies d’initialisation de I’algorithme EM et proposition d’une méthode
d’initialisation

Pour pallier la limitation de la dépendance de la solution vis a vis de ’initialisation, il est
courant dans la pratique de lancer plusieurs EM pour quelques itérations depuis des
initialisations aléatoires et de choisir les valeurs de 6 associées a la plus grande vraisemblance
comme initialisation d’un autre EM qui lui itérera jusqu’a convergence. McLachlan et Peel
[51] proposent une autre stratégie d’initialisation de & dans le cas de mélanges gaussien. lls
proposent de fixer les proportions du mélange a des valeurs égales et de générer les moyennes
du mélange suivant une loi normale de moyenne et de matrice de covariance qui sont
respectivement la moyenne et la matrice de covariance de 1’échantillon entier. Les matrices de
covariance des composantes du mélange seront également initialisées a la matrice de
covariance de I’échantillon entier. En pratique, la stratégie consistant a initialiser a plusieurs
reprises de fagon aléatoire et a choisir ensuite I’initialisation associée a la plus grande
vraisemblance de 6 est le plus souvent utilisée.
Pour ce qui nous concerne, nous proposons une stratégie d’initialisation différente. Il s’agira
de sélectionner manuellement, pour chaque classe, un certain nombre de pixels afin de
déterminer la moyenne estimée de cette classe ainsi que sa matrice de covariance. Les
proportions du mélange seront égales.
La figure 11.7 présente les résultats de la segmentation vectorielle en utilisant une initialisation
aléatoire et I’initialisation proposée. Nous remarquons que le résultat obtenu avec la technique
d’initialisation proposee est nettement meilleur. En effet, par exemple, en observant 1’image
synthétique nous remarquons que, dans le cas de I’initialisation aléatoire, trois classes sont
confondues : ce sont les deux classes circulaires et la classe de forme aléatoire. Le résultat est
meilleur dans le cas de I’initialisation proposée car la classe de forme aléatoire est séparée des

classes circulaires.
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a) b) c)
Fig. I1.7 : Résultats de la segmentation vectorielle par 1’algorithme EM en utilisant une
initialisation aléatoire et I’initialisation proposée
a) Images originales b) Résultats de la segmentation par EM en utilisant une initialisation aléatoire c) Résultats
de la segmentation par EM en utilisant I’initialisation proposée

4.4 Résultats de la segmentation des images multi-composantes par 1’algorithme EM
Dans cette section, nous allons présenter les résultats de la segmentation des images
couleur (Fig. 11.8) et Meteosat (Fig. 11.9) en utilisant 1’algorithme EM.
Cing images couleur, dont quatre sont réelles et une est synthétique, sont testées. La figure
11.8 présente ces images couleurs originales sur la premiére colonne. Les résultats de la
segmentation vectorielle sont présentés sur la deuxiéme colonne et ceux de la segmentation
marginale sont donneés sur la derniére colonne. L’affichage des résultats de la segmentation se
fait avec la couleur moyenne de chaque classe de 1’image dans le cas ou cet affichage permet
la visualisation de toutes les régions détectées. Dans le cas contraire, nous donnons un

affichage avec de fausses couleurs.
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5)
a) b) c)
Fig. 11.8 : Résultats de la segmentation par 1’algorithme EM des images couleur
1) Image "Synthétique" 2) Image "Avion" 3) Image "Fleurs" 4) Image "Peppers" 5) Image "Jelly"
a) Images originales b) résultats de la segmentation vectorielle ¢) Résultats de la segmentation marginale
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L’image Meteosat que nous utilisons décrit la région nord-ouest de 1’Afrique englobant le
territoire algéerien. Elle présente des régions nuageuses et d’autres régions non nuageuses. Sur
la premiere ligne de la figure 11.9, sont représentées en composition colorée les cing
composantes infrarouges de cette image. La derniere ligne fournit les résultats de la

segmentation de cette image en utilisant I’algorithme EM de maniere vectorielle et marginale.

Fig. 11.9 : Résultats de la segmentation par 1’algorithme EM de I’image Meteosat prise le
15/12/2006 & 12h00mn en 15 classes
a) Composition colorée des composantes IRN8.7, IRN9.7 et IRN10.8 b) Composition colorée des composantes
IRN12.0, IRN13.4 et (IRN12.0+IRN13.4)/2; c) résultats de la segmentation vectorielle d) Résultats de la
segmentation marginale

5 Segmentation des images multi-composantes en utilisant ’algorithme K-means
5.1 Principe de I’algorithme K-means

L’algorithme K-means est un des algorithmes les plus connus dans la communauté de
classification des données. Dans cet algorithme, chaque classe est représentée par la moyenne
(mean) ou la moyenne pondérée de ses points de données constituant ainsi son centre. K-
means est un algorithme itératif. 1l commence avec un ensemble de K points de référence
(centres) choisis de maniére aléatoire ou par 1’utilisateur. Au début, les points de données sont
partitionnés en K classes : un point appartient a une classe si le point de référence de cette
classe est le plus proche de lui. La mise & jour des points de référence et I’affectation des

points de données aux classes sont réalisées pendant les itérations successives.
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Il 'y a plusieurs versions de K-means [52] qui différent dans la mise a jour des classes

et/ou dans le critere pour faire cette mise a jour. Les plus connus sont les algorithmes
Standard K-means, K-means de Lloyd et Continuous K-means [53].
Dans I’algorithme dit Standard K-means, la mise a jour des centres est faite pendant et apres
une itération. Si un point appartient a une classe et que pour lui, le centre de cette classe est le
point de référence le plus proche, alors il n’y aura aucun ajustement. Mais si apreés avoir
affecté un point y a une classe C;, on trouve qu’il y a une autre classe Cj dont le centre est le
point de référence le plus proche de y que celui de C;, alors il faut réaffecter y a la classe C; et
recalculer les centres des deux classes. Les points de référence de ces deux classes se
déplacent donc vers de nouveaux centres. Dans I’algorithme de Lloyd, les ajustements sont
réalisés en calculant le centre pour chaque classe et en utilisant ces centres comme les points
de référence dans I’itération suivante pour tous les points de données. La mise a jour des
centres n’est faite qu’aprés une itération. Dans 1’algorithme Continuous K-means propose par
McQueen [54] les K centres initiaux sont choisis arbitrairement parmi les points de la
population entiére. Si I’échantillon est assez gros, alors la distribution des points de référence
initiaux pourrait refléter celle des points de la population. Dans cet algorithme, contrairement
au standard K-means ou tous les points sont séquentiellement examinés, on n’examine qu’un
échantillon aléatoire des points. Si le jeu de données est gros et I’échantillon est représentatif
du jeu de données, alors I’algorithme peut converger plus vite qu’un algorithme qui doit
examiner sequentiellement tous les points [53].

Dans ce travail, nous avons opté pour I’algorithme standard des K-means, qui dans sa
version la plus simple nécessite la connaissance préalable du nombre K de classes. Son
principe consiste a choisir initialement K centres définissant ainsi une partition C= {C,, C,,
..., Ck } de K classes. Chacune des observations a classer est assignée a I’une des Cy classes
selon une mesure de similarité entre chaque centre des classes et I’observation considérée.
Une nouvelle partition C est ainsi obtenue et permet de redéfinir les nouveaux centres des
classes. Ce processus itératif, prend fin lorsqu’un critere d’arrét est satisfait. La méthode des
K-means, également connue sous le nom de procédure de minimisation de I’erreur
quadratique [54], fonctionne suivant I’algorithme de la figure 11.10. Il s’agit de classer un
ensemble de données Y=(y1, Yo, ..., yn) avec y; eR° en K classes ol chaque classe Cy est

definie par son centre y, = Vi1, Yk2» - Ykp)» QVEC :

1
Vi =N Z Vi (IL.14)
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j étant l'indice de I’attribut, Ny le nombre d’observations de la classe k et yjl'attribut j de
I’individu y;. Chaque individu y; se trouvant dans la classe k est individuellement réassigné a
la classe dont la distance euclidienne par rapport a son centre est la plus faible. Les distances

de I’individu y; par rapport au différentes classes sont définie par :

di(y) = d(y;, i) = llyi — xll? (IL.15)
Le critére a optimiser est defini par :
K K
J© =) > T = ) (€ (11.16)
k=1y;ECy k=1

La partition C* qui optimise ce critére est définie par : J(C*) = min, J(C)

1. Donner le nombre K de classes, ainsi qu’une partition initiale C des n observations de I’échantillon en
K classes.

Calculer J(C) et y, ,k=1,2,..K.

3. Pour chaque observation y; affectée initialement a la classe C, i variantde 1 an:
e Calculer dy(y), Vk=1,2, .., K

e Affectery; & la classe Cs telle que : dg(y;)<d,(y;), k=12, .. K.

e Calculer y_k et y_S

e Recalculer J(C)
‘ 4. Si J(C) achangé durant I’étape 3, revenir en 3, sinon arréter.

Fig. 11.10 : Algorithme K-means

5.2 Résultats de la segmentation des images multi-composantes en utilisant I’algorithme
K-means

K-means est un algorithme trés populaire et beaucoup utilisé grace a sa simplicité. Il
n’implique pas de longs calculs et converge rapidement. Par contre, il impose de donner le
nombre de classes désirées et les partitions de départ au début de 1’algorithme. Les
performances de cette procédure dépendent fortement des conditions initiales. En ce qui nous
concerne nous utiliserons les mémes parametres initiaux que ceux de I’algorithme EM afin de
réaliser une comparaison objective des différentes méthodes. En effet, il n'est pas évident de
comparer les résultats obtenus avec des méthodes de classification différentes si l'initialisation
est réalisée en utilisant des parameétres initiaux différents. Les algorithmes convergeraient
éventuellement vers des optimums locaux différents. Pour lever cette difficulté, nous avons
choisie d'utiliser les mémes parameétres initiaux pour tous les algorithmes qui nécessitent une
initialisation. Les résultats de la segmentation en utilisant 1’algorithme K-means des mémes
images couleur et Meteosat que celles utilisées précédemment sont fournis en figures 11.11 et
11.12.

41



Chapitre Il Segmentation marginale et vectorielle des images multi-composantes

5)

a) b) c)
Fig. 11.11: Résultats de la segmentation par 1’algorithme K-maens des images couleur
1) Image "Synthétique" 2) Image "Avion" 3) Image "Fleurs" 4) Image "Peppers" 5) Image "Jelly"
a) Images originales b) résultats de la segmentation vectorielle ¢) Résultats de la segmentation marginale
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Fig. 11.12 : Résultats de la segmentation par 1’algorithme K-means de I’image Meteosat prise

le 15/12/2006 & 12h00mn en 15 classes
a) Composition colorée des composantes IRN8.7, IRN9.7 et IRN10.8 b) Composition colorée des composantes
IRN12.0, IRN13.4 et (IRN12.0+IRN13.4)/2;
c) résultats de la segmentation vectorielle d) Résultats de la segmentation marginale

6 Segmentation des images multi-composantes en utilisant I’algorithme FCM
6.1 Principe de I’algorithme FCM

C-moyennes floues ou Fuzzy C-Means (FCM) est un algorithme de classification non-
supervisée floue. Ruspini fut le premier a proposer, en 1969, une approche de classification
combinant le concept de sous-ensemble flou et les techniques basées sur la minimisation d’un
critere [55, 56]. Un peu plus tard, Dunn [57] et surtout Bezdek [58, 59] ont largement
généralisé I’approche de Ruspini.

L’idée de base est qu’un individu peut appartenir a plusieurs classes avec des degrés
d’appartenance différents, contrairement a la classification exclusive ou un individu ne peut
appartenir qu’a une seule classe. Les degrés d’appartenance des observations Y=(y1,Y,...,Vn)
aux différentes classes C=(C4,C,,...Cx) sont présentés dans une matrice U(u) avec i=1,...,n
(n est le nombre d’observations) et k=1, ...,K (K est le nombre de classes).

Ces degrés d’appartenance doivent verifier les conditions suivantes :

- Tous les degrés d’appartenance appartiennent a I’intervalle [0,1].
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- La somme de tous les degrés d’appartenance d’une donnée quelconque y; aux
différentes classes Cy est égale a 1.

- Aucun sous-ensemble flou ne doit étre vide, par conséquent, la somme de tous les
degrés d’appartenance d’une méme classe doit étre strictement supérieure a 0.

- Aucun sous-ensemble flou ne peut étre ’ensemble Y lui méme, donc la somme des
degrés d’appartenances d’une méme classe doit étre strictement inférieure a n :

Ces conditions sont donc formalisées par :

ym e[O,l] A ie{l,Z,...,n},V k e{l,Z,...,K}

>y =1 Vie{l2,.,n} (11.17)
k=1
0<Zn:yik<n vke{l2,.,K}

i=1

L’algorithme des C-moyennes floues effectue une optimisation itérative en évaluant de fagon
approximative les minimums d’une fonction d'erreur. Il existe toute une famille de fonctions
d’erreur associées a cet algorithme qui se distinguent par des valeurs différentes prises par un
parametre réglable, m, appelé indice de flou (fuzzy index) et qui détermine le degré de flou de
la partition obtenue.

La fonction objective a minimiser dans le cas de la méthode FCM est :

Jm(C) = Z i w2, (IL18)

n
i=1k=1

ou 1<m <ooet di est la distance séparant 1’objet y; du centre y, de la classe k. Cette distance

exprime la similarité entre 1’observation et le centre d’une classe telle que :

dix = llyi-Ykll (11.19)

Le carré de la distance séparant un vecteur y; d’un centre ¥, (di)? est pondéré par la
puissance m®™ du degré d’appartenance de la donnée ; & la classe k (zix)™. Jm est donc une
erreur quadratique généralisée et sa minimisation conduit, théoriqguement a la partition
optimale. Comme pour la méthode K-means, la méthode FCM fonctionne d’une maniére
itérative. A chaque itération, est effectuée une mise a jour du degré d’appartenance p;;, et des
centres y, des classes. La mise a jour des centres des classes est donnée par 1’expression
suivante :

n m
i=1 HikYi

n m
i=1 Hik

Vi = (I11.20)
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La mise a jour des centres des classes modifie la répartition des observations, par conséquent
une mise a jour de la matrice d’appartenance est nécessaire. Elle est effectuée en utilisant

I’expression suivante :

|{1 si dik =0
40 sidy=0pourl+k

Uik = d1 — sinon (IL.21)
| sta(l)

La figure 11.13 présente 1’algorithme Fuzzy C-means ou la variable t indique le numéro de
I’itération. Le critere d’arrét est indiqué par la derniére étape de 1’algorithme. Il consiste a
vérifier si la répartition entre deux itérations est la méme ou non. € est un nombre réel dont la

valeur est comprise entre O et 1.

Fixer le nombre K de classes et le facteur flou m.
Initialisation des centres des classes, t=0.

Déterminer la matrice d’appartenance U en utilisant les équations 11.19 et 11.20.

1
2
3
4. t=t+1 et déterminer les nouveaux centres des classes en utilisant 1’équation II.20.
5. Déterminer la matrice d’appartenance UY en utilisant les équations 11.19 et 11.21.
6

Si|| UMY —UO | <& sarréter; sinon aller & I’étape 4.

Fig. 11.13 : Algorithme Fuzzy C-means

6.2 Résultats de la segmentation des images multi-composantes en utilisant 1’algorithme
FCM

L’algorithme FCM nécessite la connaissance préalable du nombre de classes K. Il est
aussi trés sensible a la répartition initiale. Nous utilisons les mémes parametres initiaux que
ceux des 1’algorithme EM et K-means. Nous reprenons donc les mémes vecteurs donnant les
centres des classes et nous utiliserons ces centres pour calculer la matrice des degrés
d’appartenance en utilisant les formules 11.21. Les résultats de la segmentation en utilisant
’algorithme FCM, comme dans les deux cas précédents sont fournis dans les figures 11.14 et
11.15.
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5)

a) b) c)
Fig. 11.14 : Résultats de la segmentation par 1’algorithme FCM des images couleur
1) Image "Synthétique™ 2) Image "Avion" 3) Image "Fleurs" 4) Image "Peppers" 5) Image "Jelly"
a) Images originales b) résultats de la segmentation vectorielle ¢) Résultats de la segmentation marginale
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d)
Fig. 11.15 : Résultats de la segmentation par 1’algorithme FCM de 1’image Meteosat prise le
15/12/2006 a 12h00mn en 15 classes
a) Composition colorée des composantes IRN8.7, IRN9.7 et IRN10.8 b) Composition colorée des composantes
IRN12.0, IRN13.4 et (IRN12.0+IRN13.4)/2; c) résultats de la segmentation vectorielle d) Résultats de la
segmentation marginale

7 Segmentation des images multi-composantes en utilisant les cartes auto-organisatrice
de Kohonen
7.1 Principe des cartes auto-organisatrices

Les cartes topologiques ou cartes auto-organisatrices (Self Organization Maps) (SOM)
sont des réseaux de neurones a apprentissage non supervisé. Elles ont été introduites pour la
premiére fois par T. Kohonen en 1981 [60, 61]. La particularité la plus importante de ces
cartes est qu’elles rendent possible I’auto-organisation des observations en groupes.
Avant de développer le principe des cartes auto-organisatrices, il nous semble nécessaire
d’introduire les différentes notations utilisées.

Soit “/1’ensemble qui représente 1’espace des observations de dimension D tel que 7 RP.
Soit le sous-ensemble Y ={y, ; i=1,...,n} de ¢ constitué de n individus qui formera

I’ensemble d’apprentissage permettant d’estimer les différents paramétres du modele. En ce

qui nous concerne, Y représente 1’image multi-composante constitué des pixels y; qui sont de
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dimension D=3 pour I’image couleur traduisant les trois composantes colorimétriques et D=5
pour les image Meteosat donnant les composantes spectacles.
Soit I’ensemble W ={w,;c=1,...p} de p vecteurs de ¢ Ces vecteurs de dimension D
constituent I’ensemble des référents.
On peut représenter I’ensemble constitué par la carte et les référents sous la forme d’un réseau
de neurones (Fig. 11.16) constitué de deux couches :
- une couche d’entrée qui sert a la présentation des observations a classer ; les états de
tous ces neurones sont forcés aux valeurs des observations
- et une couche d’adaptation 2D notée ¢ qui est formée du treillis des neurones qui
forment la carte; les neurones utilisés a ce niveau sont des simples
neurones "distances", chacun d’entre eux étant connecté a tous les éléments de la
couche d’entrée.

Soit .7 une fonction d’affectation qui est une application de ¢/ dans I’ensemble des indices
{1,....p}. Cette fonction .7 permet d’assigner a chaque vecteur d’entrée y €Y, un neurone

d’indice ¢ eg choisi parmi p désigné par son vecteur référent we, tel que le vecteur référent w;

est le plus proche dey.

Voisinage d’ordre 2 de ¢

Voisinage d’ordre 1 de ¢

Couche d’adaptation

Couche d’entrée

Vecteur d’entrée y

Fig. 11.16 : Représentation d’une carte topologique a 2D de Kohonen
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I existe entre les neurones émetteurs et récepteurs un mécanisme d’interaction latérale
qui dépend de la distance entre les neurones concernés [60, 61]. Ces cartes sont utilisées pour
cartographier un espace réel, c'est-a-dire pour étudier la repartition de données dans un espace
a grande dimension. En pratique, cette cartographie peut servir a réaliser des taches de
discrétisation, quantification vectorielle, ou classification et regroupement.

La carte topologique peut étre considérée comme un graphe dont la structure induit une
distance o sur ¢ pour toute paire de neurones (c,r) de cette carte. &c,r) est définie comme
étant la longueur du plus court chemin entre c et r sur le graphe ¢. Dans la figure 11.16 les
distances entre c et r, et c et s sont respectivement &{c,r)=4 et &c,s)=2.

Les distances &c,r) qui lient le neurone ¢ aux autres neurones r de la carte permettent de faire
varier I’influence relative des différents neurones. Cette importance est quantifiée par la
fonction de voisinage V(&(c,r)) qui force les neurones qui se trouvent dans le voisinage de c a
rapprocher leurs vecteurs référents du vecteur d’entrée y. Moins un neurone est proche du
vainqueur dans la grille, moins son déplacement est important. Les fonctions de voisinage
sont généralement paramétrées par un facteur température T afin de tenir compte de la taille
du voisinage. Les plus utilisées dans la pratique sont données par les équations ci-dessous et
elles sont représentées sur la figure 11.17. Dans tous les cas la fonction de voisinage V'(5(c,r))

décroit lorsque la distance &(c,r) croit.

: 1 si |o]<T
VT(5)= _ (1.22)
0 sinon
VT(5)=eXp(—|$|) (11.23)
52
VT(5)=exp(_T2) (11.24)
N VI(8(ij)) VI((ij)
V(i

positioni i, i) position i Ni,j) position i i,

a) b) c)
Fig. 11.17 : Exemples de fonctions de voisinage

a) fonction de voisinage a seuil équation (11.22) b) fonction de voisinage de type exponentiel équation (11.23)
c) fonction de voisinage de type gaussien équation (11.24)
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Les algorithmes des cartes auto-organisatrices minimisent une fonction de co(t notée J .

som

[62]. Le minimum de cette fonction fournit une partition formée de sous-ensembles qui sont
suffisamment compacts, mais pour lesquels on est capable de définir un ordre induit a partir

de la topologie de la carte. La fonction codt est donnée par la formule suivante :
JomCEWY = > V7 (8(c700)) lyi = well? (11.25)
yieY ceC
La minimisation de cette fonction pour une valeur T fixée, est réalisée par itérations
successives chacune se décomposant en deux phases. La premicre phase affecte 1’ensemble
des observations et la seconde minimise la valeur de la fonction co(t associée a la partition.
La phase d’affectation minimise la fonction JI,,(Z W) par rapport a la fonction
d’affectation. On suppose que 1’ensemble W des référents est constant et égale a la valeur

calculée précédemment. Ainsi, chaque observation y est affectée au référent le plus proche au

sens d’une distance. La fonction d’affectation utilisée par Kohonen est donnée par :
Ayi) = arg minl|y; — well? (11.26)

Durant la phase de minimisation, on minimise la fonction JZ,,,(Z W) par rapport a
I’ensemble des référents W. Cette minimisation est effectuée en gardant la fonction
d’affectation .7 fixe et égale a la fonction calculée durant la phase précédente. La
minimisation est donc obtenue pour la valeur qui annule la dérivée de JI,,(ZW). Dans la
version stochastique de Kohonen, il n’est pas obligatoire de trouver le minimum global de
]I (W) pour .7 fixée, il suffit de faire décroitre sa valeur. Ainsi a I’itération t et pour un

neurone c le référent est modifié selon la régle suivante :

a T
wt=wt"1-put aﬁfﬁ"l (11.27)
Cc
Avec
.
om =2 > T (8(c, A00)) G — wo) (11.28)
We y;eY

Cette méthode non adaptative suppose que 1’on dispose de toutes les observations de

I’ensemble d’apprentissage Y. La contribution d’une seule observation Yy; a la correction de

W, est représentée par le terme de la somme 2V7 (6(c,;ifyi))) (y; —wt™).

La régle de modification des référents prend alors la forme :
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wi=wit—pfvT (5(ijyi))) Wi =y (I1.29)

ol W' représente le pas du gradient de I’itération t. ' doit décroitre avec les itérations. Au

début de I’algorithme, la valeur de p' est grande et la décroissance de la fonction 37 n’est

som

pas strictement assurée. Par la suite, le pas du gradient devient suffisamment petit : la
modification des référents a chaque itération est petite. Dans ce travail, nous avons testé trois

types de fonctions pour le pas gradient qui sont :

P :% (11.30)
i1

W= (11.31)

i (11.32)

L’algorithme de Kohonen est donneé sur la figure 11.18 [62].

1. Phase d’initialisation
e choisir la structure ¢ et la taille 7 de la carte ainsi que les p référents initiaux W° (en général,
d’une manicre aléatoire).
o fixer les valeurs de Tpay €t Trin et le nombre d’itération Njg, ; prendre t=0.
2. Etape itérative t
e choisir une observation y; (en général d’une maniére aléatoire).

e calculer la nouvelle valeur de T en appliquant la formule :

_t
T =Tmax*(TﬂjN"” B (11.33)

Tmax

e Pour cette valeur du parametre effectuer les deux phases suivantes :
- phase d’affectation : affecter I’observation y; au neurone .7(y;) défini par la relation 11.26
- phase de minimisation : modifier les valeurs des référents W' par la relation 11.29.

3. t=t+1, Répéter I’étape itérative jusqu’a ce que 1’on atteigne t=Nig.

Fig. 11.18 : Algorithme de I’auto-organisation des cartes de Kohonen

L’algorithme détermine le centre d’activité comme étant le voisinage de la carte associé¢ au
neurone dont I’état ||yi — WC|| est le plus petit. C’est I'utilisation de ce voisinage qui introduit

les contraintes topologiques dans la représentation finale. Le paramétre T décroit au fur et a
mesure des itérations. Lorsqu’il est petit, la modification de la relation 11.29 ne concerne

qu’un ensemble réduit de neurones.
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7.2 Regroupement des référents

L’auto-organisation, telle que nous venons de la décrire, ne permet pas de résoudre des
problémes de classification. Chaque observation est affectée a un neurone de la carte,
indépendamment de toute notion de classe. Des sous-ensembles cohérents, en relation avec
I’application traitée, apparaissent donc a I’issu de I’apprentissage non supervis¢€. Si
I’application envisagée consiste en un probléme de classification en K classes, les differents
sous-ensembles doivent s’intégrer au mieux avec celles-ci. On cherche alors a affecter chaque
sous-ensemble a I’une de ces classes.

Puisque chaque sous ensemble est associé a un neurone de la carte, le probleme de
classification se résume a celui de 1’étiquetage de chaque neurone de la carte au moyen de
I’une des K classes du probléme.
Le nombre de neurones étant supérieur au nombre de classes, I’étiquetage peut se faire en
regroupant au mieux ces neurones. L’étiquetage peut se faire de trois maniéres différentes :
- il est possible de demander a un expert du domaine d’application de reconnaitre, grace
aux caractéristiques de cette observation, la classe a laquelle elle appartient,
- regrouper les neurones de la carte d’une maniére statistique, le recours a 1’expertise ne
se faisant qu’a I’issue de cette phase,
- on peut aussi les regrouper en utilisant une classification hierarchique acsendante.

Dans ce travail, ¢’est cette derniére stratégie qui sera utilisé. Il s’agit d’une méthode qui
calcule une hiérarchie de partitions [63], chaque partition permet de regrouper d’une maniére
différente les neurones de la carte. Les différentes partitions de la hiérarchie sont déterminées
d’une maniére itérative, en commengant par la partition la plus fine qui est composée de
I’ensemble des singletons (les neurones). La classification hiérarchique utilise cette partition
initiale et procéde a des regroupements successifs en fusionnant & chaque itération deux sous-
groupes de neurones. Le choix des deux sous-groupes qui vont fusionner a une étape donnée
est effectué a 1’aide d’une mesure de similitude, définie entre deux sous-groupes. On choisit,
parmi tous les couples de sous-groupes qui constituent la partition a cette étape, les deux sous-
groupes de neurones les plus semblables, au sens de la mesure choisie. Pour ce qui nous
concerne, la mesure que nous avons utilisée est une distance euclidienne radiométrique entre
les sous-groupes de neurones voisins. En raison de la topologie de la carte, on ne regroupe

que les neurones et les sous-groupes de neurones voisins dans la carte [64].
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La classification hiérarchique permet d’engendrer un nombre variable de sous-groupes,
car le processus de regroupement peut tre arrété a tout moment. Ainsi le nombre d’¢léments
de la partition que 1’on choisie dépend du nombre K de classe recherchées.

L’algorithme de la classification ascendante hiérarchique (CAH) est donné sur la figure 11.9.

1. Initialisation : considérer la partition formée par les neurones ; chaque neurone est alors affecté a un sous-
groupe distinct. Choisir le nombre K de groupement que 1’on souhaite former.

2. Pour une partition donnée, trouver les deux sous-groupes les plus proches au sens du critére de similitude
choaisi, et les fusionner de maniére a former un seul sous-groupe.

3. Si le nombre de groupement de la partition courante est supérieur & K, revenir a 1’étape 2, sinon
’algorithme se termine.

Fig. 11.19 : L’algorithme de classification ascendante hiérarchique

7.3 Choix des paramétres ajustables

La méthode de segmentation précédemment décrite nécessite le choix de la fonction de

voisinage V', le pas de gradient i et la taille de la carte topologique 7 [64].
Aprés ’auto-organisation de la carte de Kohonen, nous obtenons z référents finaux. S’en suit
un regroupement de ces référents jusqu'a obtention du nombre de classes souhaité. Nous
regroupons tous les référents adjacents (c'est-a-dire ayant une distance spatiale égale a 1 de
maniere hiérarchique ascendante.

La taille 7 de la carte topologique peut influer sur le résultat de la segmentation des
images. Pour mieux illustrer cette influence, nous considérons sur la figure 11.20 les cas ou
=4x4, =7x7, =10x10, 7=15x15 et 7=30x30. Ainsi nous aurons respectivement une carte
topologique de 16, 49, 100, 225 et 900 neurones. Nous donnons pour chaque résultat, le temps

de calcul tc obtenu en utilisant un PC portable HP Intel Core 2 duo de 1,8 GHz.
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e - g = E—-

d) e) f)
Fig. 11.20 : Segmentation de I’image Jelly
a) Image initiale
Résultats de la classification en considérant :
b) 7=4x4 tc=17s c¢) =7x7 tc=29s d) 7=10x10 tc=49s e) r=15x15 tc=95s f) 7=30x30 tc=388s

Il est perceptible sur la figure 11.20 que, plus la taille de la carte topologique augmente,
meilleur est le résultat. Ce resultat est di sans doute au fait que les différentes classes dans
I’image seront mieux séparées lorsque le nombre de neurones est plus élevé. Nous pouvons
augmenter ce nombre indéfiniment mais au détriment du temps de calcul. En effet pour une
taille 7=4x4 le temps de calcul est en moyenne de 17 secondes et pour 7=30x30, il dépasse les
6 minutes. Un compromis entre temps de calcul et qualité des résultats est donc nécessaire. En
ce qui nous concerne, nous choisissons une taille =10x10, ce qui correspond a 100 neurones
car les résultats sont appréciables et le temps de calcul n’atteint pas une minute. Au dela de
cette valeur, nous augmentons le temps de calcul sans pour autant apporter de nettes
améliorations aux résultats.

La fonction de voisinage V' influe sur la modification des vecteurs référents dont la
formule est donnée par 1’équation 11.29. 11 est donc possible que le choix d’une fonction peut
influer sur le résultat final de la segmentation. Sur la figure 11.21, nous affichons quelques
résultats de la segmentation en considérant les trois exemples des fonctions de voisinages
données par les équations 11.22, 11.23 et 11.24.
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b) c) d)
Fig. 11.21 : Segmentation de I’image Jelly
a) Image initiale
Résultats de la classification en considérant la fonction

) v ={ AT o 1 =exp(-2) 7 = exp (-3)

0 sinon T

Nous constatons que les résultats obtenus en faisant varier la fonction de voisinage sont assez

semblables, il est alors assez difficile d’en choisir une. Dans ce travail nous optons pour la

|4l

fonction VT(0) = exp (— ?) tout en observant que les autres fonctions peuvent fournir

d’aussi bons résultats.

Dans la formule de modification des vecteurs référents, le pas du graduant p' est une
fonction qui doit décroitre en fonction des itérations. Ainsi si la valeur prise par ce pas est
importante, 1’influence de la valeur du pixel traité a I’itération en question peut modifier de
maniére importante le référent gagnant ainsi que ceux de son voisinage. Pour Vérifier si le
choix d’une fonction pas du gradient influe sur les résultats, nous considérons les trois
fonctions données par les équations 11.30, 11.31 et 11.32 appliquées sur I’image Jelly en figure
11.22.
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b) c) d)
Fig. 11.22 : Segmentation de I’image Jelly
a) Image initiale; Résultats de la classification en considérant b) ut = flz c) ut = %) d) ut = %

D’aprés les résultats affichés sur cette figure, nous constatons que le choix de la fonction pas

du gradient est primordiale. En effet, par exemple, pour la fonction u* = % , les résultats sont
t

. . . . 1 . .
mauvais, ils le sont moins pour la fonction pt = et ils sont nettement meilleurs pour la

S

N
décroitre en fonction des itérations. Nous constatons que si cette décroissance est tres rapide

fonction pt = La seule exigence dans la littérature sur cette fonction est qu’elle doit

les résultats sont mauvais. C’est pour cette raison la que pour la suite de ce travail, nous

considérons la fonction put = —.

%l-

7.4 Résultats de la segmentation des images multi-composantes par les cartes auto-
organisatrice de Kohonen

L’algorithme de Kohonen ne nécessite que la connaissance préalable du nombre de
classes K. D’initialisation de la carte des référents est réalisée de maniére aléatoire. Pour
différentes initialisations, les résultats sont assez semblables car la carte topologique se trouve
au final organisée en fonction de cette initialisation. En effet les changements qui peuvent étre
observés sur la carte sont les positions dans celle-ci des groupements qui restent assez
semblables.

Les résultats de la segmentation en utilisant 1’algorithme des cartes auto-organisatrices

de Kohonen sont fournis dans les figures 11.23 et 11.24.
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5)

a) b) c)
Fig. 11.23 : Résultats de la segmentation par 1’algorithme des cartes auto-organisatrices de

Kohonen des images couleur
1) Image "Synthétique" 2) Image "Avion" 3) Image "Fleurs" 4) Image "Peppers" 5) Image "Jelly"
a) Images originales b) résultats de la segmentation vectorielle c) Résultats de la segmentation marginale
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Fig. 11.24 : Résultats de la segmentation par les cartes auto-organisatrices de Kohonen de

I’image Meteosat prise le 15/12/2006 a 12h00mn en 15 classes
a) Composition colorée des composantes IRN8.7, IRN9.7 et IRN10.8 b) Composition colorée des composantes
IRN12.0, IRN13.4 et (IRN12.0+IRN13.4)/2; c) résultats de la segmentation vectorielle d) Résultats de la
segmentation marginale

8 Interprétation et évaluation des résultats

Il existe deux types d'approche pour évaluer les résultats de la segmentation d'image. La
premiére évalue la qualité des résultats de la segmentation en mesurant sa similarité avec une
"vérité terrain”. Cette "vérité terrain" est souvent subjective, particulierement dans le cas des
images reelles. Dailleurs, elle exige d’avoir a disposition un expert du domaine d’applicable.
La seconde est basée sur des criteres d'évaluation non supervisés, ou la qualité des résultats de
la segmentation est estimée a partir des statistiques calculées sur chaque zone détectée.
Plusieurs de ces critéres sont élaborés pour la segmentation d'images en niveau gris et peu
d’entres eux sont consacrés pour la segmentation d'images couleur [65, 66] et encore moins
pour la segmentation d’images multi-composantes. Les critéres élaborés pour les images
couleur peuvent étre appliqués aux images multi-composantes par simple extension de la
dimension des données.
L’un des premiers critéres proposes pour les images couleur est la fonction de Liu et de Yang
[67]. Borsotti et al. [68] et Zhang et al. [66] ont montré que cette fonction tend a bien évaluer

des segmentations tres bruitées quand le nombre de régions détectés est important. La
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fonction de Liu et Yang a été améliorée en opérant un ajustement sur quelques paramétres
[68]. L'inconvénient majeur de cette fonction d'évaluation révisée est qu'elle n'est pas assez
sensible aux petites différences de segmentation [66, 68, 69]. Dans ce travail, nous avons
choisi d'utiliser la fonction de Borsotti et al. [68] parce qu'elle n'exige aucun réglage de
parameétres, elle ne posséde pas l'inconvénient de la fonction de Liu et Yang et de leur version
révisée et parce qu’elle donne une indication sur la qualité des résultats qui est en adéquation

avec notre perception visuelle. Elle est définie par :

_Ne g ( E + REB, )Zj (11.34)
1+ Lo

~10*n g(cardB,) cardB’

avec:

Ng: le nombre de régions dans I'image segmentée,

n: la taille de lI'image,

Er: est la somme des distances entre les pixels de la région B, dans l'image d'entrée et les
valeurs multi-composantes attribuées a la région B, dans I'image segmentée.

R(By) : est le nombre de régions ayant exactement une aire égale a celle du B,.

Le premier terme de cette somme est élevé seulement pour des régions non homogenes
(typiquement, les grandes régions), alors que le second terme est élevé seulement pour les
régions B, dont I’aire est égale a I’aire de beaucoup d'autres régions dans I'image segmentée
(typiquement, les petites régions). Cette fonction pénalise les segmentations qui forment trop
de régions et qui ont des régions non homogénes. Plus cette fonction présente une faible
valeur, plus la segmentation est de meilleure qualité.

Nous calculons pour chaque résultat obtenu précédemment la valeur de la fonction de
Borsotti pour évaluer les segmentations. Les valeurs de cette fonction sont regroupées dans
les tableaux 1, 2, 3 et 4. Chacun de ces tableaux regroupe respectivement les résultats obtenus
en utilisant les algorithmes EM, K-means, FCM et de Kohonen. Le nombre de classe K est
spécifié a chaque fois sur ces tableaux et nous avons relevé le nombre de régions connexes Nr
obtenu ainsi que le temps de calcul Tc obtenu sur un PC portable HP Intel Core 2 duo de 1,8
GHz.
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Tableau 1 : Résultats des tests en utilisant I’algorithme EM
image | Synthétique |  Avion Fleur Peppers Jelly Meteosat
K 6 2 4 4 6 15
Vect. | Marg. | Vect.|Marg. | Vect. | Marg. | Vect. | Marg. | Vect. | Marg. | Vect.| Marg.
Cr 352 | 55 | 221 | 232 |3646|6293 |1835| 771 | 621 | 1278 |7072| 442
Nr 395 | 9 4 4 388 | 23 | 520 | 39 |919 | 150 |2753| 451
Tc(s) | 458 | 1420 | 178 | 579 | 344 | 1037 | 329 | 1036 | 500 | 1964 | 992 | 3641
Tableau 2 : Résultats des tests en utilisant I’algorithme K-means
image | Synthétique |  Avion Fleur Peppers Jelly Meteosat
K 6 2 4 4 6 15
Vect. | Marg. | Vect.|Marg. | Vect. | Marg. | Vect. | Marg. | Vect. | Marg. | Vect.| Marg.
Cr 157 | 44 | 535 | 223 |1711|9342 | 885 | 659 | 455 | 1304 |2703| 260
Nr 77 6 24 4 |38 | 44 | 598 | 80 | 927 | 158 |5801| 719
Tc(s) | 09| 74 | 03| 5 2 65 |2.86| 41 2 | 103 | 36 | 640
Tableau 3 : Résultats des tests en utilisant I’algorithme FCM
image | Synthétique |  Avion Fleur Peppers Jelly Meteosat
K 6 2 4 4 6 15
Vect.|Marg. | Vect.| Marg. | Vect. | Marg. | Vect. | Marg. | Vect. | Marg. | Vect. |Marg.
Cr 295 | 94 | 513 | 223 |1750| 1079 | 870 | 306 | 443 | 627 |10656| 258
Nr 274 | 30 | 22 4 |389| 30 | 592 | 80 |826 | 110 | 8050 | 818
Te(s) | 14 | 95 6 11 9 25 9 27 | 11 | 47 82 | 359
Tableau 4 : Résultats des tests en utilisant I’algorithme SOM
image| Synthétique |  Avion Fleur Peppers Jelly Meteosat
K 6 2 4 4 6 15
Vect.|Marg. | Vect.|Marg. | Vect.| Marg. | Vect. | Marg. | Vect. | Marg. | Vect. | Marg.
Cr 517 | 44 | 584 | 216 |1480| 935 |1325| 1026 [2236| 926 [10311| 243
Nr 779 | 6 34 4 | 349 | 32 | 466 | 64 | 907 | 164 | 7687 | 891
Tc(s) | 49 | 147 | 47 | 143 | 50 | 172 | 48 | 199 | 49 | 967 | 72 | 885
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En observant les résultats des segmentations marginales et vectorielles des images
couleurs et Meteosat fournis sur les figures 11.8, 11.9, 11.11, 11.12, 11.14, 11.15, 11.23 et 11.24,
nous pouvons constater que la technique marginale développée fournie des résultats assez
bon. En effet dans le cas des images couleurs, les résultats son assez proches de ceux de la
segmentation vectorielle ou méme améliorés comme le montre 1’exemple de I’'image "Jelly"
en utilisant I’algorithme EM (voir la figure 11.8.5.b pour le résultat vectoriel et la figure
[1.8.5.c pour le résultat marginal).

Visuellement, nous constatons que, la segmentation marginale fournie des résultats moins
bons comparativement a la segmentation vectorielle dans les seuls cas de la segmentation de
I’image "fleur" par les algorithmes EM et K-means (voir Fig. 11.8 et Fig. 11.11). Cette
constatation est confirmée par les calculs objectifs se trouvant dans les tableaux 1 et 2. En
effet, en observant les différents tableaux ou une évaluation quantitative des résultats par la
fonction de Borsotti Cr est fournie, nous constatons que 3 résultats sur 6 dans le cas de
I’algorithme EM, 4 sur 6 dans le cas de I’algorithme K-means, 5 sur 6 dans le cas de
I’algorithme FCM et 6 sur 6 dans le cas de 1’algorithme SOM se trouvent améliorés dans le
cas de cette segmentation marginale. Soit au total dans 75% des cas, la segmentation
marginale proposée donne de meilleurs résultats que la segmentation vectorielle. Pour les
images Meteosat, dans tous les cas, le critere de Bosotti se trouve amélioré lors des
segmentations marginales car la technique de fusion utilisée commence par éliminer les
régions de tres faible dimensions et c'est effectivement ces régions, comme le stipule Borsotti
et al. [68], qui pénalisent leur fonction. En observant toujours les différents tableaux, nous
constatons aussi que le nombre de régions se trouve au mieux réduit, au plus identique lors de
la segmentation marginale par rapport a la segmentation vectorielle, bien sur cela est dd a la
technique de fusion.

Les temps de calcul dans le cas de la segmentation marginale se trouvent augmentés par
rapport & la segmentation vectorielle. Ce résultat est prévisible car I’application de
I’algorithme de segmentation dans le cas marginal est réalisé autant de fois que 1’image
compte de composantes, 3 pour I’image couleur et 5 pour I’image Meteosat, contre une seule

fois en segmentation vectorielle, ajouter a cela le temps nécessaire pour la fusion.

9 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons développé deux stratégies de segmentation des images
multi-composantes, a savoir la stratégie marginale et la stratégie vectorielle et nous les avons

appliquées a l'imagerie couleur et satellitaire. Dans la stratégie marginale, nous avons
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développé une nouvelle technique de fusion des cartes des étiquettes. Pour rendre compte de
I'efficacité de cette technique, plusieurs algorithmes de segmentation telle que EM, K-means,
FCM, et SOM ont été adaptés. Les résultats des tests sont comparés a ceux obtenus par les
mémes algorithmes dans le cas d'une stratégie de segmentation vectorielle. Le critére choisi
pour cette comparaison est la fonction de Borsotti. Cette évaluation quantitative, réalisée sur

plusieurs images, montre que la technique marginale que nous avons développée fournit des
résultats appréciables.
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Chapitre 111
Approche markovienne utilisant plusieurs
formes d’énergies de Gibbs pour la segmentation
des images de téléedétection

1 Introduction
Le développement de nouveaux capteurs multi-spectraux en imagerie de télédétection

permet ’acquisition d’images multidimensionnelles d’une grande richesse, néanmoins, leurs
interprétations se heurtent au probléeme de traitement du grand nombre de données
multidimensionnelles.

La segmentation des images est largement employée en telédetection particulierement
depuis la disponibilité des images de trés haute résolution. De nombreuses approches de
segmentation d'images de télédétection basée sur les algorithmes des colonies de fourmi [70],
mean-schift [71, 72], ligne de partage des eaux [73, 74], classification flou [75], memetic
[74], fractale et MRF [76-80] ont été développes.

Rappelons que les trois approches nommées marginale, scalaire et vectorielle sont
applicables a ces images multi-spectrales. Dans ’approche vectorielle, la segmentation est
directement réalisée sur I’image multi-spectrale en utilisant une information vectorielle pour
chaque pixel. Bien que cette celle-ci soit plus complexe a mettre en ceuvre, notre choix c¢’est
porté sur elle car elle présente I’avantage majeur de prendre en considération les interactions
entres les différentes composantes spectrales de I’image.

Nous traitons dans ce chapitre des images réelles donc naturelles et la nature n’est pas
entierement "imprévisible"”, deux observations trés ¢loignées 1’une de 1’autre ont en moyenne
pas d’influence entres elles, alors que deux observations trés voisines s’influent plus
largement qu’elles sont plus proches [79, 81]. Cette notion est assez proche de la propriété de
Markov qui stipule que la loi conditionnelle de la valeur d’un site dépend seulement de ses
sites voisins. Ainsi, la probabilité qu’un pixel appartienne a une classe dépend non seulement
de son intensité, mais aussi de celles de ses voisins [82, 83].

Nous utilisons donc dans ce travail, une approche vectorielle de la segmentation par les
champs de Markov prenant ainsi en compte les interactions spectrales et spatiales entre les

pixels des images de télédétection du satellite Meteosat Second Génération 2 (MSG2).

63



Chapitre 111 Approche markovienne utilisant plusieurs formes d’énergies de
Gibbs pour la segmentation des images de télédétection

Quelques travaux traitent de la segmentation des images de télédétection par les champs
aléatoires de Markov.

Par exemple, B. Tso et R.C. Olsen [78] emploient les champs de Markov pour
segmenter les images du satellite IKONOS afin de réaliser une cartographie du parc naturel
Elkhorn situé sur la cote californienne. L’optimisation est réalisée par la maximisation de la
probabilité a posteriori (MAP) et I’initialisation est obtenue par une pré-classification en
ondelettes.

J. Keuche et al. [76] realisent aussi une segmentation markovienne des images de
Landsat 5 dans un but de cartographier la région Tenerife des iles Canarie. L’optimisation de
la probabilité a posteriori est effectuée par une approche de type déterministe par 1’algorithme
ICM (Iterated Conditionnal Modes). La classification markovienne fait suite a une pré-
segmentation par deux méthodes de classification supervisée utilisant des données recueillies
au sol. Les résultats dans ce cas se trouvent améliorés pour un faible nombre d’itérations, mais
dégradés au fur et & mesure que le nombre d’itérations devient important car des petites
régions sont négligeées.

Habituellement, en utilisant la segmentation markovienne, le processus image est
modélisé par une énergie gaussienne, et le processus étiquette est modélisé par une énergie de
Gibbs. L'énergie de Gibbs qui est souvent employée est celle dite de Pappas. Dans ce chapitre,
nous proposons de comparer les plus connues des énergies de Gibbs sur la segmentation
vectorielle d’images multi-spectrales MSG2. Nous proposons aussi deux nouvelles énergies
que nous évaluerons en méme temps que les autres [79, 84].

Nous traitons dans ce chapitre de la segmentation d’images par les champs de Markov
et comme les champs markovien sont, de part leur définition, intrinséquement liées a la notion
de systéme de voisinage qui constitue une notion de base en imagerie, I’introduction de
quelques notions élémentaires utiles pour une meilleure compréhension de 1’approche adoptée
nous parait nécessaire. Nous définirons ainsi les notions d’image, de voisinage et de clique
avant de développer la notion de champs de Markov et de Gibbs. Nous appliquerons par la
suite la théorie des champs Markoviens a la segmentation des images MSG2. Les résultats

experimentaux seront analyses et évalues en utilisant la fonction de Borsotti [68].

2 Notions d’image, de voisinage et de clique
Les champs que nous utilisons dans ce paragraphe ont été introduits par des physiciens
et pour cette raison, nous altérons légérement notre langage et appelons un site ce que nous

avons I’habitude d’appeler, en traitement d’image, un pixel.
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2.1 Notion d’image

L’image est représentée par une grille rectangulaire finie bidimensionnelle de taille LXM
(L étant le nombre de lignes et M le nombre de colonnes), dont I’ensemble S de sites s peuvent
etre désignés soit par leurs coordonnées S={s(i,j) ; 1<i<L, 1<j<M} soit par leur numéro
d’ordre S={s1, S, ..., sn}, tel que n=LxM est le cardinal de S.

A chaque site s est associée une variable aléatoire 1/, dont les valeurs ys appartiennent a

un ensemble ¥. Par exemple ¥={0,1,2,...,255)} représentant les valeurs des niveaux de gris
dans le cas d’images monochromes et ¥={0,1,2,...,255)° correspondant aux valeurs de
dimension D associés a chaque site dans le cas d’images multi-composantes a D composantes.

L’image est alors considérée comme un vecteur aléatoire 1=( 14, s&S) dont le vecteur
y=(ys, S€S) est une configuration (ou réalisation). Une configuration est un élément de

I’espace produit /=%,

2.2 Notion de Voisinage
On se donne un ensemble des sites S, et on definit une relation de voisinage V={Vs,s €S}

en terme de "plus proches voisins™ sur cette ensemble S dont les propriétés sont :

VseS,sgV, et

vistlcS, seV, oteV,. (11.2)

L’ensemble V; est appelé le voisinage de s. t est dit voisin de s si t €Vs. Cette relation est
symétrique. Ainsi, si on consideére 1’ensemble des voisins d’un pixel S d’une image comme
I’ensemble des sites t dont la distance entre s et test inférieure a une constante fixe ¢, le

systeme de voisinage de s est donné par :
Vo={teS /d(ts) < &} (11.2)
Les systémes de voisinages les plus courants sont ceux d’ordre 1 et 2 définies relativement

aux distance euclidiennes 1 et /2 . La figure 111.1 représente les systémes de voisinage du 1%
ordre avec les quatre plus proches voisins et du 2°™ ordre avec les huit plus proches voisins.
2.3 Notion de cliques

Une fois fixée la relation de voisinage V, on construit ’ensemble C des cliques ¢ de S
relativement a ce systéeme de voisinage. En effet, on appelle clique tout sous-ensemble ¢ qui

peut étre un site unique ou un ensemble de sites qui sont mutuellement voisins. Par exemple,
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si s et t forment une clique ({s, t}< C) alors teV; et seV:. L’ordre d’une clique correspond au
nombre de ses éléments. Le nombre et les ordres des cliques dépendent du systeme de
voisinage utilisé. Pour le systéme de voisinage de 1 ordre avec 4 types de connectivites, nous
avons des cliques d’ordre 1 et d’ordre 2. Pour un systéme de voisinage de 2™ ordre avec 8

connectivités nous avons des cliques d’ordre 1, 2, 3 et 4 (voir Fig. 111.1).

QO@%

Voisinage de 1% ordre Cliques associées au systeme de voisinage de 1* ordre

OQ—O?5

& o896 80

Voisinage de 2™ ordre Cliques associées au systéme de voisinage de 2™ ordre

Fig. I11.1 : Voisinage bidimensionnel d’ordres 1 et 2 et les cliques associées

3 Chaine et champs de Markov

La théorie des champs de Markov est une branche de la théorie des probabilités
permettant I’analyse des dépendances spatiales de phénomeénes physiques.
Soit une suite de variables aléatoires X={xs, s=1,2,...} définie dans le temps, cette chaine est
dite de Markov si elle vérifie la propriéte de Markov. Cette propriété dit que la loi
conditionnelle de la valeur d’aujourd’hui, étant donnée toutes les valeurs du passé, ne dépend

que de la valeur d’hier (voir Fig. 111.2). Cette propriété s’écrit :

P(XS \Xs.l, Xs.z, .es xl):P(XS \Xs.]_) (I I |.3)
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Xs o
L o 0 *
° |
I | .
1203 4 s-l‘; s s
Passée de s

Fig. 111.2 : Une chaine de Markov

On peut aussi donner une version symétrique de cette propriété qui dit que la loi
conditionnelle de la valeur en un instant s, étant donné toutes les autres valeurs, ne dépend

que des valeurs des deux instants voisins s—1 et s+1.
P(Xs\ X, t28)=P(Xs \ Xs.1, Xs+1) (111.4)

En généralisant la propriété de Markov a dimension 2, on obtient un champ de Markov. Ainsi,
dans le cas d’une image, le monde extérieur a un site s n’agit sur lui que par ses plus proches
voisins relativement a un systeme de voisinage.

Donc un champ aléatoire 1&={ 14, seS} est un champ markovien sur S relativement a V si il

vérifie la propriété suivante :
vseS \P(U=ysl Y=y, teS et t=5)=P( Y=ys/ U=y, teVs) (11.5)

Cela signifie que la connaissance d’un voisinage local Vs du pixel s est suffisante pour
calculer la probabilité du pixel s. Dans la pratique, I’introduction des champs markoviens
permet la modélisation d’ensembles de variables aléatoires dont les interactions mutuelles
résultent uniquement de la combinaison d’interactions locales. Il est clair que I’intérét porté
aux champs de Markov réside essentiellement dans la notion de localité (un voisinage de
faible taille).

4 Champs de Gibbs et Théoreme de Hammersley-Clifford

La distribution de Gibbs est une représentation d’une mesure 7z positive sur /. La
distribution statistique de Gibbs est définie par sa fonction d’énergic E donnée par un
ensemble de fonctions potentielles v¢. Les éléments essentiels dune fonction potentielle sont :

{v@(y)=0

, . , II1.6
v.(y) = vc(y) Si ys =y VseS ( )
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Ainsi, un champ aléatoire 1={ 14, se&S} est un champ de Gibbs sur S relativement a un
systeme de voisinage V si et seulement si sa distribution de probabilité P(1£y) est une

distribution de Gibbs 7 donnée par :
vy e, P(Y/=y)=2( Y=y)=7 exp(-E(y)) (1.7)

avec : E(y) est la fonction d’énergie du Champs de Gibbs I/
Z est une constante de normalisation appelée aussi fonction de partition.
La constante de normalisation est donnée par la fonction :

Z=>exp(-E(y)) (111.8)

yel”

La fonction d’énergie est donnée par la relation :

E(y)=2 v.(y) (111.9)

ceC

avec v, qui sont des fonctions potentiel qui ne dépendent que des éléments de y qui
appartiennent a la clique c.

Le champ est dit homogene si les fonctions de potentiels sont indépendantes de la position des
cliques, et il est dit isotrope si elles sont indépendantes de leur orientation.

Une proprié¢té fondamentale d’un champ de Gibbs est que les interactions entre sites sont
locales, c’est-a-dire limitées a celles entre les voisins. De facon heuristique, cela exprime le
fait que si une perturbation se produit, elle a peu d’impact sur les sites éloignés de la

perturbation [85] (voir Fig. 111.3).

y y'
= Perturbation
Ys = y’s pour s loin de la perturbation

Fig. I11.3 : Tllustration d’une interaction locale

En effet, pour formuler cette propriété, déterminons la loi conditionnelle au site s, étant

donnée son extérieur. On aura ainsi :
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Py, /Yy Vt=s)=exp| — D v(y,) (111.10)

ceC,
ccliquedeV;

On voit bien que seules les cliques du voisinage Vs contribuent a cette loi conditionnelle.

Un champ de Gibbs est caractérisé par sa propriété globale (distribution de Gibbs) qui
s’exprime par le fait que si une perturbation se produit, elle a peu d’impact sur les sites
éloignés de la perturbation. Un champ de Markov est caractérisé par sa propriété markovienne
qui stipule que le monde extérieur & un site s n’agit sur lui que par ses plus proches voisins
relativement a un systéme de voisinage.

L’équivalence entre champs de Gibbs et champs de Markov a été établie en premier lieu
par Hammersley-Clifford [86] sans que cela ne soit publier. Besag en 1974 dans son article
[82] leur attribut cette équivalence. Depuis, le théoréeme de Hammersley-Clifford est toujours
référencé a article de Besag. Le théoreme de Hammersley-Clifford [82] s’énonce comme
suit : Un champ aléatoire sur I’ensemble fini de sites S est un champ de Markov relativement
au systeme de voisinage V vérifiant la propriété de positivité si et seulement si ¢’est un champ

de Gibbs de potentiels associé a V.

5 Segmentation markovienne d’images multi-composantes
5.1 Formulation du probléme de la segmentation d’images
La segmentation d'une image par classification revient a répartir ’ensemble des pixels S

en classes homogéne. La classification est considérée donc comme [’estimation d’un
processus etiquette (label) X~ a partir de la réalisation d’un processus pixel V. Soit X ={ 13,
Aa, ...} le champ des classes. Pour chaque site s de S, xs prend sa valeur dans 1’ensemble des

classes 2={w1, w,, ......, ox} avec K est le nombre des classes. L’image des classes n’est pas
directement accessible. Segmenter une image, revient alors a attribuer une estimation X du
champ _t" inobservable ou "caché" a partir de 1’observation y du champ aléatoire observé ¥

Dans ce cas, la modélisation probabiliste peut étre d’une remarquable efficacité. On
peut utiliser une approche Bayesienne qui consiste a rechercher la classe la plus probable au

sens de la probabilité a posteriori obtenue par la maximisation de P(Y=x\ I/=y). 1l s’agit donc
de construire P( 1&=y\X=x), puis fixer une loi a priori sur _t; notée P(X=x), a partir de
laquelle on calcule la probabilité a posteriori P(A=x\ l/y) par la formule de Bayes suivante

[85, 87- 89]:
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P(Y=y\X=x)P(X=x)
P(Y=1y)

ou: P(A=x\lEy) est la loi a posteriori,

P(X=x\V=y) = (IL.11)

P( 1Ey\X=x) représente la probabilité conditionnelle de I'observation y sachant la
classification x,
P(A=x) représente la loi de probabilité associée au champ _X; encore appelée loi a priori,
P( l/&y) est constante car ¢’est une réalisation du processus observé.
On se passe de P( I&y) car pour y fixé, on cherche X, ainsi ce terme n’intervient pas dans la
maximisation de la loi a posteriori. Maximiser P(A=x\ I/=y) revient donc a maximiser

P( 1EY\X=X) P(AX=X)

£ = Arg(max, .o(P(X=x\Y=1y))

=Arg (maxxEQ(P(yz Y\A=x)P(X= x))) (II1.12)

Pour obtenir la classification la plus probable x en utilisant la maximisation de la probabilité a
posteriori (MAP), il est nécessaire de réaliser les deux étapes suivantes :
- La premiére étape est la modélisation du champ des observations et celle du champ des

classes, c'est-a-dire trouver le modeéle statistique de P( I/=y\.¥=x) et le modeéle de P(_t=x).

- La deuxiéme étape est I'optimisation de la probabilité a posteriori.

5.2 Modélisation du champ des observations

En absence d’informations sur la nature de la distribution des observations, il est
d’usage d’utiliser une loi gaussienne afin de modéliser la densité de probabilité conditionnelle
P(1=y\4=x) [75, 78, 83-85, 88].

Dans la cas d’une image contenant une seule composante, la probabilité¢ P( 1=ys/ Xs=k)

(avec ys qui désigne la valeur observée du site s et k la valeur prise par 1’étiquette de ce site)

peut étre modélisée sous la forme suivante :

=2
L exp <— M) (IIL.12)
/27[2,2(

P(Y.=y\X=k)=
( ) 23
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ou 2,2{ est la variance de classe k et y, est sa moyenne. La détermination de cette probabilité
est liée a I’ensemble des moyennes et des variances des classes.

Dans la cas d’une image contenant D composantes, la probabilité P( 4=y As=k) est

modélisée par une loi gaussienne multidimensionnelle donnée par la relation :

1 1 _
P(Y, =y \X=k)= @RIz P (—5 s =¥ 2% (s — ﬁ)> (IIL.13)

ou :

ys est le vecteur constitué par les valeurs des D différentes composantes du site s.

2k est la matrice des variances covariances entre les différentes composantes pour la classe k,
Yy, est le vecteur moyennes pour la classe k.

D est le nombre de composantes présentes dans I’image a segmenter.

La détermination de cette probabilité est liee a I'ensemble des vecteurs de moyennes et

des matrices de variances covariances des classes.

5.3 Modélisation du champ des classes
Le champ de classes x est considéré comme un champ aléatoire de Markov par rapport

au systeme de voisinage choisie, alors :
P(Xy =x,\ Xy =%, Vt €5 ,t=s) = P( Xy = x, \ X; = x¢, V't €V;) (TI1.14)

Le théoreme de Hammersley-Clifford [82] ayant établie une équivalence entre champ de
Markov et champ de Gibbs, le champ des classes est aussi un champ de Gibbs dont la

distribution est donnee par :

1 1
(X = x5) = zexp(~E()) =5 o (5 P (—Z vc(xs)> (IIL.15)
xe cecC

ou E(Xs) est la fonction d’énergie du champ de Gibbs X 'qui est obtenue sous la forme d’une

somme de potentiels locaux v.(xs) sur les cliques ¢ de C. La fonction de potentiels permet de
caractériser la différence ou la ressemblance entre les pixels de chaque clique.

Le choix des fonctions d’énergie est un probléme difficile a résoudre pour obtenir de
bons résultats avec un algorithme de classification donne. Il faut que la formule définissant
I’énergie permette des classifications correctes sans entrainer des colits importants en temps
de calcul. La littérature présente plusieurs modeéles de ces fonctions [79, 83, 90-93]. Nous

allons dans ce travail utiliser cing d’entre elles. Nous proposons aussi deux nouveaux
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modeles. Les résultats obtenus seront par la suite comparés. Dans tous ces modeles, la
fonction d’énergie est calculée a partir de potentiels issus seulement des cliques d’ordre deux
d’un systéme de voisinage correspondant au 8 plus proches voisins.

La premiere fonction que nous utiliserons et celle de Pappas [93]. Elle est aussi connue
sous le nom de modele de Potts dans les statistiques employées en physique. Elle est donnée

par la relation :

F106) = ) ve(x) = ) Y By (IIL16)
J

cec i

avec {i,j}cC cest-a-dire {i,j} sont les paires de pixels formant des cliques et correspondant au
voisinage de s. Le potentiel de clique f; associé aux différentes paires de pixels est donne
par :

B St X # X

Bij:{_ﬁ siox =1 (I11.17)

ou A est un parametre positif. Le role de ce parameétre est de favoriser I'nomogénéité spatiale
entre pixels voisins. Pappas choisit une valeur de S égale a 0.5 [93]. C’est cette valeur qui sera
retenue dans ce travail.

Par soucis de généralisation, plusieurs fonctions sont regroupées dans une méme

écriture qui est donnée sous la forme suivante :

E2(x,) = Z ve(xg) = 'BZ lei - xj|p (11.18)
L J

cec

avec £ qui est un parametre de régularisation de lissage et p la puissance utilisée dans la
fonction.

Les valeurs de p=1 et p=2 correspondent respectivement a la fonction de la valeur absolue de
Lamotte [91] et a la fonction quadratique utilisée par Blanc-Féraud [92]. Nous proposons dans
cette étude d’ajouter la fonction correspondant a une valeur de p=1/2. Celle-ci constitue I'une
des nouvelles fonctions que nous proposons [79].

Une autre fonction utilisée par Lamotte [91] est donnée par :

E3(x,) = z vo(x) = B (IIT.19)

cec

oU cst est une constante de normalisation.
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La fonction proposée par Geman and Gemain [83] est la suivante :

E4(x,) = Z ve(xs) = B Z 2 N (:l(xl =) (111.20)

cecC

Dans notre application, sachant que pour modéliser les précipitations les fonctions
sphériques sont souvent utilisées [94, 95] et sachant que les précipitations sont étroitement
lies aux nuages, nous proposons de tester une nouvelle fonction d'énergie de forme sphérique

[79, 90] que nous donnons par la relation :

E5(xg) = Z ve(xs) = ﬁz Z |1.5(xl- - xj) —0.5(x; — xj)3| (IIL.21)
i j

cec

Nous attribuons la valeur 1 au parameétre de régularisation de lissage pour les fonctions
de potentiels E2, E3, E4, et E5. Toutes les fonctions de potentiels citées précédemment
imposent une contrainte de connectivité spatiale sur la classification. L'affectation du potentiel
permet de donner une probabilité élevée pour les paires de pixels ayant des étiquettes

identiques et une probabilité faible pour les paires de pixels ayant des étiquettes distinctes

5.4 Fonction d’énergie globale

Rappelons que maximiser P(A=x\1l~y) revient a maximiser le produit
P( A\ AX=x)P(AX=x) (eq. 111.12). Comme ces deux derniéres probabilités sont des fonctions

exponentielles et pour faciliter les calculs, nous posons :

{ Up(y\x) = —InP(Y=y\X'=x)

Uy(x) = —InP(X=x) (I11.22)

L'estimateur du maximum a posteriori devient alors :
X =Arg [maxxe/y[exp (—(Ul(y\x) + U, (x)))”

= Arg[minye (U1 (\x) + U ()]
= Arg[min,e Ug(x, y))] (I11.23)

Donc, la configuration de la classe la plus probable est celle qui présente une énergie globale

Us minimale, avec, dans le cas d’images multi-composantes :
1 ey D
U (k. y5) = 5 (s = T S 0 = 7) + 5 n@rlS D + ) > By (m.24)
iJ
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5.5 Optimisation de la probabilité a posteriori
La classification au sens de la maximisation a posteriori (MAP) consiste a déterminer

la valeur de la classe la plus probable X qui maximise P(AX 1) ou de maniére équivalente, qui

minimise la fonction d'énergie globale Ug(x,y). Dans la littérature, cette optimisation peut étre
effectuée soit par des méthodes stochastiques, soit par des méthodes déterministes. Les
méthodes stochastiques sont tres longues du point de vue du temps de calcul. Les méthodes
itératives déterministes, bien que ne fournissant pas toujours l'optimum global, sont
fréquemment utilisées que les méthodes stochastiques parce qu'elles sont plus rapides.

Parmi les algorithmes déterministes, nous avons choisi l'algorithme ICM (lterated
Conditional Modes) [87]. Celui-ci consiste a chercher le minimum de la fonction d'énergie en

suivant les étapes données en figure 111.4.

1. Initialisation : il s'agit de fournir a I'algorithme une image classifiée et d'estimer les paramétres de la
classification initiale. Les paramétres correspondent a la moyenne et a la matrice variances
covariances de chaque classe.

2. A partir d'une configuration initiale, les étapes suivantes sont réalisées pour chaque pixel:

e Pour chaque classe, calculer I'énergie globale Ug (voir équation 111.24)
e Rechercher la classe donnant une énergie globale minimale.
o Affecter I'étiquette de cette classe au site courant.
3. On vérifie si le critére d’arrét est satisfait. Si c’est le cas, ’algorithme s’arréte sinon on retourne a

I’étape 2.

Fig.111.4 : Algorithme ICM

L'algorithme ICM est un algorithme itératif et permet de minimiser la fonction
d'énergie de chaque pixel, connaissant la valeur observée du pixel et la classe courante de tous
les autres pixels a l'intérieur de la fenétre du voisinage. L'ensemble des pixels de la fenétre du
voisinage est utilisé dans le calcul de la probabilité a priori basée sur la loi de Gibbs.

La maximisation de l'algorithme est effectuée pour chaque point de l'image et le cycle est
répété jusqu'a satisfaction du critére d’arrét. Le critére d’arrét peut étre, soit un nombre
d’itérations fixé par 1’utilisateur, soit un seuil & ne pas dépasser sur le nombre de pixels ayant
changé de classe a la derniere itération. Généralement, ce seuil est de ’ordre de 10% du
nombre de pixels dans la scene [83, 92, 93]. L'algorithme ICM posséde I’avantage de

converger rapidement.
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6 Les images tests

Les images utilisees dans ce chapitre sont fournies par le satellite météorologique
Meteosat seconde génération 2 (MSG 2) (voir chapitre 1). Son instrument principal est un
radiométre imageur, SEVIRI, équipé de 12 canaux spectraux. Celui-ci permet de mesurer
I'énergie transportée par les ondes électromagnétiques a des fréquences spectrales données.
Un grand nombre de paramétres météorologiques (comme les précipitations, la direction et la
vitesse des vents, ...) peut étre estimé par I’étude des densités des nuages, leur température de
brillance, leur mouvement, etc. [94-97]. Il faut alors au préalable extraire et caractériser les
nuages présents dans ces images en utilisant les canaux appropriés.

Les canaux visibles VIS0.6 (0.56pum-0.71um), VIS0.8 (0.74um-0.88um), le canal
visible haute résolution HRV (0.5um-0.9um) et les canaux proches infrarouges NIR1.6
(1.5um-1.78um) et NIR3.8 (3.48um-4.36pum) sont bien adaptés a 1’étude des nuages bas ou
des nuages hauts et épais. Cependant, il faut noter que ces canaux dépendent intégralement de
la lumiére incidente, donc ils ne sont exploitables qu’en journée. De plus, vue que les surfaces
couvertes sont étendues, il est nécessaire d’effectuer une correction en fonction de la position
du soleil afin d’avoir un éclairage homogene sur toute la scene. Pour ces différentes raisons,
ces canaux seront écartés de cette étude.

Les canaux vapeur d’eau VW6.2 (5.35um-7.15um) et VW?7.3 (6.85um-7.85um) n’ont
pas été retenus aussi car ils ne caractérisent pas les nuages convectifs qui sont généralement
les nuages précipitants.

Les cing canaux du domaine infrarouge IR8.7 (8.3um-9.1um), IR9.7 (9.38um-9.94um),
IR10.8 (9.8um-11.8um), IR12.0 (11pm-13um), et IR13.4 (12.4pum-14.4um) ont étés retenus.
IIs sont effectivement tres intéressants dans notre étude car contrairement aux canaux visibles,
ils sont exploitables de jour comme de nuit et parce qu’ils donnent la température de brillance
des nuages épais [97]. En effet les nuages convectifs dont les sommets se situent trés haut
dans I’atmosphére fournissent la majorité des précipitations car ils sont les plus froids. Les
cirrus, autres nuages de trés haute altitude, peuvent étre différenciés des amas convectifs parce
que la température qu’ils affichent au travers de ces capteurs est plus chaude. A cause de leur
faible épaisseur, leur température de brillance est combinée avec celles de couches
atmospheriques moins élevées en altitude. Au niveau de leurs frontieres, les amas convectifs
ont donc, sur les composantes images infrarouges thermiques, un gradient trés élevé. Ainsi, on
peut espérer une bonne détection de la forme des amas convectifs en utilisant ces canaux [94,
96, 97].

On se propose d’étudier la région nord ouest de I’ Afrique qui est comprise entre les latitudes
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15° nord a 40° nord et les longitudes 14° ouest a 16° Est. Elle englobe la totalité des territoires
algérien, tunisien, marocain, saharien occidental et mauritanien, et une partie du Mali, du
Niger et de Libye. Dans ces images, nous pouvons aussi distinguer une partie de la

Méditerrané de 1’océan atlantique et du sud de I’Europe (voir Fig. 111.5).

Fig. 1.5 : Image du ana VIS08 prise le 01/09/2006 a 12H00

Les images étudiées correspondent a la période hivernale de cette région ou une forte activité
atmosphérique peut étre constatée. L’apparition, le mouvement et la disparition des nuages
sur le nord ouest de 1’Afrique peuvent étre ainsi observés. Notons que chaque canal de ces
images d’étude MSG2 constitue une composante spectrale qui peut étre considérée comme

une image en niveau de gris de dimension 600x500 pixels? et qui est codée sur 8 bits.

7 Résultats expérimentaux

La segmentation markovienne décrite par 1’algorithme ICM nécessite des valeurs
initiales des vecteurs des moyennes et des matrices de covariances de chaque classe. La
classification initiale de 1’image d’entrée est réalisée, en major partie, par 1’algorithme EM
[75, 98]. Cet algorithme est tres sensible aux conditions initiales. Comme le but de ce travail
est de comparer les résultats de la segmentation en utilisant différentes formes d'énergie de
Gibbs, ces résultats doivent étre indépendants de I'étape d'initialisation. Par conséquent, nous
proposons une classification initiale simple rapide pour l'algorithme ICM. La classification
initiale est calculée a partir de la composante nommée IRmoy qui correspond a la moyenne
arithmétique des différentes composantes de 1’image multi-spectrale. Cette méthode consiste
a partager la dynamique de cette composante en intervalles égaux. Les pixels dont les niveaux
de gris se situent dans un méme intervalle sont affectés a la méme classe. Le nombre
d’intervalles est alors égal au nombre de classes K souhaitées [99, 100]. Aprés cette
segmentation initiale, la technique markovienne est appliquée en prenant en considération les
cinq composantes spectrales de 1’image. La figure 111.6 illustre un exemple des résultats de
segmentation d’une image multi-spectrale MSG2. Les deux premieres lignes dans cette figure

fournissent les divers canaux infrarouges de I'image. Au-dessous, sont fournis les résultats de
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la classification multi-composante en utilisant plusieurs formes d’énergie de Gibbs. Tous les
résultats de cette figure sont donnés pour un nombre de classes K égale a 15 et pour un
nombre d’itérations Itc égale a 10. Itc est le critére employé pour arréter l'algorithme ICM.
Les images des étiquettes sont affichées en couleurs afin de bien distinguer les différentes
classes. La représentation des divers canaux est donnée en niveau de gris car la dynamique de

ces derniers est de 256 niveaux.

2) | f2) 62)
Fig. 111.6 : Segmentation de I’image multi-spectral du 16 Janvier 2007 & 12h00 (K=15, Itc=10)
1) les composantes de I’image : a) IR8.7, b) IR9.7 ¢) IR10.8, d) IR12.0, €) IR13.4
2) Résultats de la segmentation en utilisant ’énergie : a) E1 b) E2 (p=1/2) c) E2 (p=1) d) E2 (p=2) ) E3
f)E4 g) E5
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Nous donnons dans le tableau 1, pour chaque résultat de segmentation, la valeur Cr de
la fonction de Borsotti, le nombre de régions connexes NR détecté et le pourcentage des pixels
ayant changés de classes a la derniére itération Pr. Rappelons que tous ces résultats sont

donnés pour un nombre d’itérations de I'algorithme égal a 10.

Tableau 1 : Résultats des tests pour 3 images

Energies Image 1*, K=15 Image 2*, K=15 Image 3*, K=15

de Gibbs Pr Cr NR Pr Cr NR Pr Cr NR
El 2.90 758 933 4.38 339 1160 2.62 860 1215
E2 p=1/2 3.48 959 857 4.54 350 1214 2.45 713 1076
E2 p=1 3.81 1076 842 4.42 477 1267 2.70 664 901
E2 p=2 4.13 1396 1331 4.73 983 1306 3.94 725 740
E3 2.49 2054 1716 5.13 1339 3336 2.84 1252 2134
E4 2.57 946 1078 5.48 580 2059 2.66 920 1401
ES 3.78 1297 791 6.05 336 1261 4.13 758 674

* images Meteosat du 16 Janvier 2007 a 12h00 (imagel), 15 Decembre 2006 a 12h00 (image 2) et 15 Novembre 2006 a
12h00 (image 3)

K: nombre de classes,

Pr: Pourcentage de pixels ayant change de classes a la derniére (10" iteration de I’algorithme ICM,

Cr: Valeur de la fonction de Borsotti,

NR: Nombre de régions connexes détecté dans I’image

En observant les résultats affichés sur le tableau 1, nous notons que les valeurs obtenues
pour la fonction de Borsotti sont appréciables parce qu'elles sont comparables a celles
fournies par Borsotti [68]. En effet, Cr reste inférieur a 10 000. Il est nécessaire de noter que
plus le nombre de canaux utilisés augmente, plus la valeur de la fonction de Borsotti sera
importante pour la méme qualité de segmentation, parce que la distance E, (voir I’Eq. 11.34)
deviendra plus significative. Effectivement cette distance est calculée en ajoutant les distances
euclidiennes entre les valeurs des pixels de I'image d’entrée et les valeurs multi-composantes
affectées aux classes dans I'image segmentée. Ainsi plus il y a de composantes, plus il y aura
de termes a ajouter dans la distance E, et plus celle-ci sera importante. Considérant que la
valeur de la fonction de Borsotti pour une bonne segmentation de I’image couleur, qui
comporte trois composantes, ne dépasse pas 10 000, sachant que les images traitées dans ce
chapitre sont sur cinq composantes et au vu des divers valeurs de Cr données dans le tableau
1, nous pouvons conclure que les résultats de la segmentation des images MSG2 par les
champs de Markov sont relativement appréciables.

Les images des étiquettes obtenues en utilisant une classification multi-composante
(Fig. 111.6) sont différentes quand nous utilisons différentes énergies de Gibbs, mais les

nuages sont relativement bien détectées et les nuages de différentes densités sont bien séparés
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dans la totalité des résultats (ce sont les classes qui sont représentées dans des couleurs
oranges et rouges).

Dans ce travail, sept fonctions de Gibbs sont testées, parmi elles nous avons proposé
deux, E2 (Eqg. 111.18) avec p=1/2, et E5 (Eq. I11.21). 1l n'est pas possible de choisir la meilleure
fonction d’énergie parce que celle qui fournit le meilleur résultat est différente d'une image a
I’autre. La fonction d'énergie E3 (Eq. 111.9) donne les plus mauvais résultats dans tous les tests
que nous avons réalisés, ce qui peut étre clairement obsérve dans le tableau 1. L'énergie
proposée E2 (p=1/2) est toujours parmi les trois meilleurs résultats.

Le nombre d’itérations de I’algorithme ICM est fixé a 10. Ce nombre est largement
suffisant parce que la valeur maximale que nous avons trouvé pour le taux Pr aprés la 10°™
itération est de 6.05% (elle est obtenue pour I'image du 15 décembre 2006), ce qui est
suffisant puisqu'elle est reste inférieure a 10%. Pour voir I’évolution de Pr en fonction des
itérations, nous affichons en figure 111.7, la moyenne arithmétique de ce taux, par énergie,

quand la segmentation est effectuée sur plusieurs images.

25 1 Pr (%) P——
—X¥—E2 (p=1/2)

20 - E2 (p=1)

S ——E2 (p=2)

—0—E3

15 A E4

10 -

5 -

0 T T T T T T T T T 1

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Nombre d'itération
-eéme

Fig. 111.7 : Variation du taux de pixels ayant changé de classes a la i itération de
I’algorithme ICM

La convergence est rapide puisque dans tous les cas, apres la troisieme itération, le Pr obtenu
est inférieur & 10%. A partir de la 9°™ itération, dans la majorité des cas Pr est inférieur &
5%. Globalement, les courbes de Pr décroissent; il se peut qu'elles aient un maximum local,
mais apres, elles décroissent continuellement.

Sur tous les exemples testés, l'algorithme ne diverge jamais, méme pour un nombre

important d'itérations. Il peut osciller Iégérement et localement sur quelques itérations mais il
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continue globalement & converger et la valeur de Pr continue a diminuer. Pour avoir une idée
sur 1’évolution et les modifications subit au fur et a mesure des itérations, la figure 111.8
fournie les résultats de la segmentation de I'image multi-spectrale du 16 janvier 2007 en
utilisation I’énergie de Gibbs E1 (Eq. 111.16 et 111.17).

|

f)
Fig. 111.8 : Evolution des résultats de la segmentation de 1’image du 16 décembre 2007 en

fonction du nombre d’itération, pour K=15 et pour I’énergie E1
a) classification initial b)2 ¢)5 d)7 €) 10 et f) 20 itérations

Dans cette derniere figure, nous pouvons constater que plus le nombre d’itérations augmente

plus les régions petites et isolées sont éliminées. Ce résultat est prévisible car, dans la
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segmentation markovienne, pour classer un pixel il faut prendre en considération les
informations de son voisinage. Cette caractéristique est appréciée lorsque les images traitées
sont réelles. En effet, les phénoménes atmosphériques sont rarement isolés et restreints étant
donné qu’il n’existe pas de variations brusques dans la nature. Nous avons testé le cas de 20
itérations pour la segmentation multi-spectrale de 1’image du 16 janvier 2007. A la 20°m
itération, le résultat trouvé est Pr=0.54% et Cr=749 contre Pr=2.9% et Cr=758 a la 10°™
itération. Aprés la 10°™ itération, nous ne constatons pas de modifications importantes dans
les résultats de la segmentation. Cela est clairement visible sur la figure 111.8 ou les résultats
de la segmentation a la 10°™ et de la 20°™ itération sont affichés.

5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une méthode de segmentation d’images multi-

spectrales MSG2 basée sur le formalisme markovien. Dans cette approche ou les interactions
spatiales et spectrales entre les pixels sont prises en compte, la classification des pixels est
orientée au sens de la maximisation a posteriori (MAP). Pour obtenir la classification la plus
probable en utilisant le MAP, il est nécessaire de modéliseé le champ des observations
(processus image) et le champ des classes (processus étiquette).
Le processus étiquette est modélisé en utilisant I’énergie de Gibbs. Sept formes d’énergie de
Gibbs sont comparées dans le cadre de la segmentation multi-spectral. Deux d'entre elles sont
nouvellement proposées dans ce travail. Cette expérimentation n’a pas été totalement
exhaustive. En effet, le nombre de possibilités pour le choix de celles-ci est trés important, il
aurait ét¢ impossible de les examiner toutes. Seules les plus connues ou celles qui n’ont pas
été appliquées a la segmentation des images multi-spectrales ont ici été utilisées. Les résultats
montrent que le choix de la fonction d’énergic de Gibbs influe sur la qualité de la
segmentation, bien que cette influence ne soit pas trés significative. Les deux fonctions que
nous avons proposées donnent, de maniére générale, de bons résultats.

Comme dans le cas du chapitre précédent, les résultats sont évalués avec la fonction de
Borsotti qui est habituellement connue pour étre fiable. Les différents essais prouvent que les
résultats sont satisfaisants. En effet, I'algorithme converge en un nombre restreint d'itérations,
les valeurs de la fonction de Borsotti sont acceptables et les nuages sont bien détectés et

séparés.
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Chapitre IV
Segmentation markovienne d’images couleur

texturées en utilisant des parametres baseés sur la
classification spectrale

1 Introduction

La couleur et la texture sont des caractéristiques essentielles puisqu’elles sont largement
observées dans la plupart des images. La texture caractérise des variations locales de
I'intensité dans l'image ; elle est définie par un ensemble de parametres qui décrivent les
relations spatiales entre les pixels voisins [101, 102]. La couleur est un attribut intrinseque
d'une image, elle fournit plus d'informations qu'une seule valeur d'intensité. Dans le domaine
du traitement d’image, la couleur et la texture sont plutdt considérées séparément. Cependant
I'association de ces deux types de caractéristiques peut mener a des méthodes d'analyse
puissantes. Dans ce cas-Ci, nous pouvons considérer une texture-couleur comme une
configuration décrite par le rapport entre sa distribution chromatique et sa distribution
structurale. Deux images comprenant la méme couleur mais différentes configurations de
texture ou la méme configuration de texture mais différentes couleurs sont deux texture-
couleurs différentes [103].

La segmentation d’images couleur texturées est souvent réalisée en deux étapes. La
premiére étape consiste a extraire les parametres de texture et de couleur, la deuxiéme étape a
regrouper ces parameétres dans différentes classes. Les diverses méthodes de segmentation des
images couleur texturées proposées dans la littérature différent principalement dans l'approche
employée pour extraire les parameétres de texture et/ou dans I'algorithme utilisé pour regrouper
les pixels similaires.

Dans ce travail, nous suivons la méme démarche. La methode de classification utilisée
est basée sur les champs aléatoire de Markov (MRF) par contre 1’extraction des parameétres de
texture est réalisé avec une nouvelle technique que nous proposons [16] basée sur les marches
aléatoires sur graphes (random walk in graph) qui est déduite du domaine de la classification
spectrale. La classification spectrale est un algorithme de classification qui résulte des

concepts de la theorie des graphes. Dans ce travail nous proposons d'utiliser la classification
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spectrale non pas en tant que technique de classification mais comme une méthode de calcul

des parametres de texture.

2 Etat de ’art de la segmentation d’images couleur texturées

Dans la littérature, quelques travaux traitent de la segmentation des images couleur
texturées. Les méthodes proposées sont géneralement déclinées en deux étapes. Dans la
premiére étape, les parameétres de texture et de couleur sont extraits séparément ou
conjointement en utilisant les techniques citées précédemment. Dans la deuxiéme étape, ces
parameétres sont regroupés dans différentes classes, en utilisant généralement des méthodes de
classification non supervisees.

Panjwani et Healy [88] ont présenté un algorithme de segmentation qui utilise les
champs aléatoires de Markov pour segmenter des images couleurs texturées. L'interaction
spatiale est décrite par et entre les bandes RGB de 1’image couleur. Le modéle développé
décrit une texture-couleur en termes d’une dépendance statistique du vecteur RGB mesuré en
un pixel par rapport au vecteurs RGB des pixels voisins. L'algorithme de classification est
controlé par un critére déduit de la vraisemblance de 1’image.

Eom [101] utilise une approche basée sur le modéle des moyennes mobiles 2D afin
d’extraire les paramétres de texture. Un algorithme de classification floue utilisant ces
parameétres est exploité pour la segmentation non superviseée.

Deng et Manjunath [104] ont proposé une nouvelle approche dénommée JSEG pour la
segmentation non supervisée des images couleur texturées. Cette méthode se compose de
deux étapes indépendantes : quantification de couleur et segmentation spatiale. Dans la
premiére phase, les couleurs de I’image sont quantifiées en un ensemble de classes
représentatives. Les valeurs des pixels de 1’image sont alors remplacées par les étiquettes
correspondantes aux classes des couleurs, formant de ce fait une carte des classes de lI'image.
Dans la seconde étape, la segmentation spéciale est exécutée directement sur cette carte des
classes sans considérer les couleurs des différents pixels.

Haindel et Mikes [105] ont utilisé une approche basée sur la modélisation par les
champs aléatoires autorégressifs causals (Causal Autoregressive Random field (CAR)) pour
I’extraction des parametres de texture. L’algorithme de classification est 1’algorithme EM
modifié.

Kato et al. [106] ont proposé une méthode de segmentation d’images couleur texturées

basées sur les modeles MRF multicouches et I'analyse par des mélanges de gaussiennes. Kato
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et Pong [98] ont proposé une autre segmentation MRF en combinant des parametres de
couleur et de texture. Pour extraire les parameétres de texture ils ont exploité les filtres
multicanaux de Gabor (4 filtres). Deux méthodes différentes d'optimisation, a savoir le recuit
simulé et I’'ICM (lIterated Conditional Modes) ont été comparées.

Allili et Ziou [107] proposent une méthode automatique pour la segmentation d’images
couleur texturées basée sur les contours actifs combinant les informations régions et contours.
L'information région est basée sur le mélange de modéles combinant les paramétres de
couleur et de texture. Les parameétres de texture sont calculés a partir du corréelogramme du
voisinage de chaque pixel et les paramétres de couleur utilisés sont les composantes couleurs
CIELab.

Shi et Funt [108] emploient une représentation de type quaternion pour les couleurs
RGB afin de segmenter des images couleur texturées. Un ensemble d’échantillons de texture
est extrait de I'image en utilisant quelques sous-fenétres carrées. Les valeurs RGB des pixels
situées dans chaque fenétre sont représentées comme des quaternions formant ainsi les
colonnes des vecteurs. L’ensemble d’apprentissage est alors représenté comme une matrice.
Celle-ci est décomposée en valeurs singulieres et vecteurs propres de quaternion. Ces vecteurs
de parametres quaternion sont les entrées de I'algorithme k-means. La sortie de cet algorithme
fournie les centroides décrivant les moyennes des différentes classes de texture. Au final, on
assigne a chaque pixel 1’étiquette de I’ensemble d’apprentissage dont le centroide est le plus
proche en termes de distance euclidienne.

Islam et al. [109] proposent une segmentation non supervisée d’images couleur
texturées en utilisant les modéles SVFMM (Spatially Variant Finite Mixture Model) et MRF.
Le nombre de classes est déterminé en utilisant une approche par "Clusters Ensembles”. Les
parameétres de texture sont extraits au moyen de la transformée en ondelettes Haar et les
parameétres couleur choisis sont CIELuv.

Kim et Hong [110] formulent la segmentation d'images couleur texturées en termes de
minimisation d'énergie sur les coupes de graphe "graph cuts". Les parametres couleur et
texture sont modélisés par des mélanges finis de modéles multi-variables avec un nombre
inconnu de composantes. Le vecteur des parametres couleur se compose des parameétres RGB.
Le procédé de géneration des parametres de texture est basé sur un banc de filtres de Gabor.
L’algorithme de classification est 1’algorithme K-means.

Brox et al. [111] utilisent la couleur, la texture et le mouvement dans la segmentation et

la poursuite (tracking) en se basant sur les "level sets". lls utilisent le concept des tenseurs non
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linéaires afin d'extraire les parametres de texture et les combinent ensuite avec les paramétres

de couleur et de mouvement.

3 Classification spectral (Spectral clustering)

La classification spectrale est initialement introduite par Donath et Hoffman [112], qui
furent les premiers a suggeérer la construction des partitions de graphe basées sur les vecteurs
propres des matrices d’adjacence. Fiedler [113] suggére ensuite d'employer le deuxieme
vecteur propre du graphe Laplacien pour partitionner le graphe. Depuis, beaucoup de travaux
traitent de la classification spectrale [114-117].

La classification spectrale est un algorithme de classification qui résulte des concepts de
la théorie des graphes. L'idée de base est la construction d’un graphe pondéré a partir de
I'ensemble de données initial ou chaque nceud représente un échantillon et chaque aréte
pondérée tient compte de la similarité entre deux échantillons. De nouveaux échantillons sont
alors construits en calculant la décomposition en valeur propre de la matrice de Laplace du
graphe pondéré, transformant ainsi la représentation des données initiales. Aprées cela,
I'algorithme de classification K-means est utilisé sur ces nouvelles données afin de séparer les
différentes classes [116,117].

3.1 Formulation de la classification en utilisant les graphes

Classer un ensemble de données consiste a le subdiviser en plusieurs groupes tels que
les données se trouvant dans le méme groupe sont similaires et les données se trouvant dans
des groupes différents sont dissimilaires entre eux.
Soit un ensemble de n objets V = {v,, v,, ..., v,,} & classer ou chaque objet est représenté par
un vecteur de D parameétres. Pour réaliser sa classification, nous pouvons le formaliser sous la

forme d’un graphe de similarit¢ G tel que :
G=(V,E\W) (IV.1)

ou V est I'ensemble des nceuds v; représentant lI'ensemble des objets et E est ’ensemble des
arétes. Chaque aréte entre deux nceuds Vi et v; est affecté d’un poids wj. La matrice
d'adjacence pondeéree du graphe est alors la matrice W=(wj;); j=/, .. n-

Le probléme de la classification peut étre reformulé en utilisant le graphe de similarité de la
maniére suivante: il s’agit de trouver une partition du graphe A, ..., Ax tels que les arétes
entre les différentes classes possédent une faible pondération (ce qui signifie que les données

dans des différentes classes sont dissemblables les unes des autres) et les arétes a I’intérieur
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d’une classe aient un poid éleve (ce qui signifie que les données dans une méme classe sont
similaires les unes aux autres) [116]. Pour étre en mesure de formaliser cette intuition, il est
nécessaire de rappeler quelgues notions de base liées aux graphes qui seront indispensables

pour I’étude de la classification spectrale.

3.2 Notions de base sur les graphes
Il existe trois types de graphes de similarité [116]:

- Le graphe de e-voisinage (e-neighborhood graph) dans lequel tous les couples de nceuds
dont la distance est plus petite que & sont connectés. C'est un graphe non orienté.

- Le graphe de k-plus proches voisins (k-nearest neighbor graph) dans lequel le nceud v;
est connecté au neeud V; Si vj est parmi les k plus proches voisins de vi. C’est un graphe
orienté. Il existe deux méthodes pour rendre ce graphe non orienté. La premiére consiste
a ignorer les directions des arétes, le graphe qui en résulte est alors dit le graphe des k
plus proches voisins standard (k-nearest neighbor standard graph). La deuxiéme
méthode consiste a relier les nceuds V; et v; si v; est parmi les k plus proches voisins de v;
et le vj est parmi les k plus proches voisins de v;. Ce graphe est alors dit graphe de k-plus
proche voisin mutuel (mutual k-nearest neighbor graph).

- Le graphe totalement connecté (fully connected graph) ou tous les nceuds sont connectés
entre eux avec une similarité positive et toutes les arétes sont affectées d’un poids w;;.
Dans la littérature, plusieurs techniques permettent d'obtenir une mesure de similarité

entre deux objets. Le choix de la fonction de similarité dépend essentiellement du domaine de
provenance des données (par exemple, fouille de documents, fouille de données web, etc.),
mais également du type de données (qui peuvent étre décrit par des variables numériques,
catégorielles, binaires,...etc). Cependant, la formule la plus utilisée est celle du noyau

Gaussien décrite par [118]:

lvi — |
Wi = W(Ui, Uj) = exp (— T) (IV. 2)
ou || |l désigne une mesure de distance et o un paramétre d’échelle qui controle la largeur du
voisinage.
Le degré d'un nceud v; € V est défini par :
d; = Xieq Wyj (IV.3)
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La matrice degré D est définie comme étant la matrice diagonale avec les degrés

dy,d,, ....., d, sur la diagonale.

3.3 Matrices laplaciennes d’un graphe

La classification spectrale est principalement fondée sur 1’étude des matrices
laplaciennes d’un graphe. Il existe tout un champ dédié a I'é¢tude de ces matrices, appelé
"théorie spectrale des graphes" (voir [119, 120]).
Plusieurs matrices laplaciennes d’un graphe sont proposées dans la littérature. Cependant, ces
matrices peuvent étre normalisées ou non normalisées.

La matrice laplacienne non normalisée d’un graphe est définie par :
L=D-W (IV.4)

ou D est la matrice de degré et W la matrice de pondération.
L est symétrique et semi-définie positive. Sa plus petite valeur propre est égale a 0. Elle
possede n valeurs propres réelles non-négatives, 0 = 4; < 1, < -+ < A,,. Les valeurs propres
et vecteurs propres de la matrice laplacienne non normalisée d’un graphe peuvent étre utilisés
pour décrire de nombreuses propriétés des graphes (voir [120, 121]). Le nombre k de valeur
propre nuls de L correspond au nombre de composantes connexes A4, ..., A; dans le graphe.
Pour rappel, A; est une composante connexe si deux nceuds de A; peuvent étre joints par un
chemin tels que tous les nceuds de ce chemin se situent également dans A; et s'il n'y a aucune
connexion entre les nceuds de A; et Aj..;.

On trouve dans la littérature principalement deux matrices laplaciennes normalisées
d’un graphe. Ces deux matrices sont étroitement liées 1’une a 1’autre et sont définies

comme suit :

Loym =D VLDV =1 - DVPwD™? (IV.5)
Ly,=D'L=1-D'w (IV.6)

On note la premiére matrice par Ly, car c’est une matrice symétrique et la seconde par L.,
car elle est étroitement liee a la marche aleatoire sur graphe (random walk in graph) [119].
Lsym €t L., sont semi-définies positives et possédent n valeurs propres reelles non
négatives0 =4; <1, <-- < 1,.

A est une valeur propre de L,,, de vecteur propre y si et seulement si A est une valeur propre

de Ly, de vecteur propre @ = D'y
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A est une valeur propre de L,,, de vecteur propre w si et seulement si y et 1 résolvent le
probleme propre géneéralisé Ly = AD.

Comme dans le cas de la matrice laplacienne non normalisée, le nombre de valeur propre 0 de
la matrice laplacienne normalisée correspond au nombre des composantes connexes du
graphe. Plus de détails sur les propriétés des matrices laplaciennes normalisées peuvent étre

trouvés dans [119].

3.4 Algorithmes de classification spectrale

Les algorithmes de classification spectrale calculent les k premiers vecteurs propres s,
v, ..., Wk correspondant aux k plus petites valeurs propres. Ensuite une nouvelle matrice
U eR™ est construite, contenant les vecteurs propres en colonnes. Les vecteurs vy, Vs ..., v
correspondant aux lignes de U sont interprétés en tant que nouveaux points d'informations. Le
but principal de ces algorithmes est d’opérer un changement d’espaces de représentation des
données. Cette modification de représentation améliore les propriétés des classes, de sorte que
des méthodes de regroupement simple n‘aient aucune difficulté a détecter les classes dans la
nouvelle représentation [116].
Les trois algorithmes de classification spectrale sont indiqués sur les figures 1V.1, 1V.2 et
IV.3. lls sont plut6t similaires, mais a part qu'ils utilisent trois types de matrices laplaciennes.
L'algorithme de classification spectrale utilisant la matrice laplacienne non normalisée est

donné sur la figure 1V.1.

En entrée: Lire ’ensemble des données V = {vy, v,, ..., v,} et le nombre k de classes que nous voulons obtenir.

- Construire le graphe de similarité par I'une des méthodes décrites dans le paragraphe 3.2 avec W €
R™™ sa matrice d’adjacence pondérée.
- Calculer la matrice laplacienne non normalisée L.
- Calculer les k premiers vecteurs propres y,, v, ..., ¥, de L.
- Construire la matrice U € R™* contenant les vecteurs v, v, ..., w, sous forme de colonnes.
- Pouri =1,...,n, créer le nouvel ensemble de points U; € R¥ correspondant & la i*™ ligne de U.
- Regrouper en k classes C;, ..., Cy les points (U;) ;=1,.., dans R¥ en utilisant I'algorithme K-means.
Fait

En Sortie : Déterminer les classes Ay,..., Ay, tel que v; est affecteé a A; si U; est affecté a C;.

Fig. IV.1 : Algorithme de classification spectrale non normalisée
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Il existe deux versions différentes de classification spectrale normalisée selon la matrice

laplacienne utilisée qui sont illustrées sur les figures 1V.2 et IV.3.

En entrée: Lire I’ensemble des données V = {vy, v,, ..., v, } et le nombre k de classes que nous voulons obtenir.

Faire :
- Construire le graphe de similarité par 'une des méthodes décrites dans le paragraphe 3.2.
- Calculer sa matrice d’adjacence pondérée W € R™ ™,
- Calculer la matrice laplacienne non normalisée L.
- Calculer les k premiers vecteurs propres v, ,,.., ¥, du probleme propre généralisé
Ly= 1Dy.
- Soit la matrice U € R™** contenant les vecteurs Wy Wy -y ¥, SOUS forme de colonnes.
- Pouri=1,...,n, créer le nouvel ensemble de points U; € R¥ correspondant a la i*™ ligne de U.
- Regrouper en classes Cy,..., Cy les points (U;) ;=,.., dans R* avec l'algorithme K-means.
Fait

En Sortie: déterminer les classes Ay,..., Ay, tel que v; est affecté a A; si U; est affecté a C;.

Fig. IV.2 : Algorithme de classification spectrale normalisée selon Shi et Malik [122]

Notez que l'algorithme de la figure V.2 utilise les vecteurs propres genéralises de L, qui
correspondent aux vecteurs propres de la matrice L,.,. Donc, en fait, I'algorithme fonctionne
avec les vecteurs propres de la matrice laplacienne normalisée L,,, d’ou son nom
classification spectrale normalisée. L'algorithme suivant utilise également une laplacienne

normalisée, mais cette fois c’est la matrice Ly, qui est utilisée au lieu de Ly, .

En entrée: Lire ’ensemble des données V = {vy, v,, ..., v, } et le nombre k de classes que nous voulons obtenir.

Faire :
- Construire le graphe de similarité par I'une des méthodes décrites dans le paragraphe 3.2.
- Calculer sa matrice d’adjacence pondérée W € R™ ™.
- Calculer la matrice laplacienne normalisée Lgyp,.
- Calculer les k premiers vecteurs propres y,, v, ..., ¥, dé Lgyp.
- Soit U € R™¥ la matrice contenant les vecteurs Wy Wy -y ¥, SOUS forme de colonnes.
- Formuler la matrice T € R™ ¥ en normalisant les lignes de U, de la maniére suivante :
tyj=—4 (IV.7)
(zhoiv3)
- Pouri=1,...,n, créer le nouvel ensemble de points ¢; € R¥ correspondant  la i°™ ligne de 7.
- Regrouper en classes Cy, ..., Cy les points (t;) ;=1,., dans R¥ avec l'algorithme K-means.
Fait

En sortie: déterminer les classes A;,..., Ay, tel que v; est affecté a A; si U; est affecté a C;.

Fig. IV.3 : Algorithme de classification spectrale normalisée selon Ng, Jordan et
Weiss [123]
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4 Formalisation de la méthode de segmentation proposée

Nous proposons dans ce chapitre de segmenter des images couleur texturées en
regroupant les pixels ayant des parametres couleur et/ou texture similaires dans les mémes
classes. On se propose de tester la segmentation d'images couleur texturées en utilisant
seulement les paramétres couleur, puis en utilisant seulement les parameétres texture et enfin
en combinant les parameétres couleur avec les paramétres texture. Chaque pixel de I'image sera
donc décrit par un vecteur de parametres regroupant les parameétres couleur et les parametres
de texture. Avant de décrire l'extraction de ces parameétres, nous définissons d'abord le
formalisme utilisé.
L'idée dans ce formalisme est de représenter une image par un graphe pondéré et non orienté
G=(E,V,W), avec V= (v 1 V2 .., V) quiestun ensemble fini de nccuds représentant les pixels
de I’image et E un ensemble fini d’arrétes pondérés par la similaritt W entre les nceuds
connectés. Soit f(v), une fonction définie sur le nceud v dans un espace a D-dimension, et

représentée par le vecteur{flv, LA AU f;}e 9R°. Nous noterons u ~ v pour signifier que le
neeud U appartient & e-voisinage (e-neighborhood) du neeud v (ueN4v)), qui est défini par:

N, (v)=fueV,fl)=(f" . f ) S <s1<i<D| (V1.8)

£l f,"

N,(v) comprend tous les nceuds proches du neeud v (voir Fig. 1V.4). Nous notons g le nombre
de ces nceuds.
Nous définissons ensuite une fonction patch F autour du nceud v comme étant I'ensemble des

neceuds de son voisinage (voir Fig. 1V.4). Cette fonction est donc définie comme suit :
F(v)={F' = f(u)/ u, estle noeud ala position i dans le voisinage,i =1....,h (V1.9)

avec h dépendant de la taille du voisinage.
La fonction de pondération w, appelée aussi noyau gaussien, donne une mesure de similarité

entre un nceud et ses voisins. Elle peut intégrer des fonctionnalités localisées et non localisées:

o) = exp(—”f(u)— f(v)f Jf}exp(”F(u)F(V%} sour chagqeu ~v  (V1.10)

0 ailleurs

Les paramétres d'échelle o; peuvent étre estimés en utilisant les écarts type des fonctions

| (u)— f(v)et |F(u)- F(v)|définies sur le graphe.
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Chapitre IV
f(v) représente le vecteur des paramétres du nceud v. Ce vecteur peut étre composé de

différents éléments qui peuvent étre, par exemple, ses coordonnées, ses parametres couleur,

ses parametres de texture, etc ...
Image

N,(V)

% IFW
N.(v)

F." . valeur du pixel se trouvant

a la position i dans le patch

f(v) : valeur
du pixel v F(v), avec i=1,....h .

Fig. IV.4 : Représentation du voisinage Nv) et du patch F(v) définie pour le nceud v

Dans notre formalisme f(v) sera constitué des parametres couleur ' et/ou des paramétres de
f(v) dépend du test a réaliser.

du vecteur
,fv°3) si la segmentation est réalisée en utilisant seulement les trois

dimension

texture f,*. La
cl fc2
paramétres couleurs, f(v)= fV‘EX_(fV‘”,fV‘CZ,fV“’) dans les cas ou seulement les trois
c3 tcl tc2 tc3 H
SS9 102 £199) si la

|

f(V)Z fvc0 Z(fv 1y
\ -y 7 | te 1 2
parametres de texture sont utilisées et f(v):(fvCO ,fv‘“):(fvC .
segmentation est réalisée en combinant les paramétres couleur avec les parametres texture
formant ainsi une image multi-protocole a six composantes. Dans les sections qui suivent,

nous expliquons la maniere dont les paramétres couleur et textures sont extraits. Le

formalisme que nous venons de développer sera utilisée pour I'extraction des parametres de
91
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5 Les parameétres couleur

L’extraction des paramétres couleurs est relativement simple et ces derniers se sont avéres
pertinents dans le domaine de la segmentation des images couleur [98, 106].

L’image couleur initiale notée X est originalement représentée par ces parametres couleur R

(rouge), G (vert) et B (bleu). Les parametres couleurs f'du pixel v sont alors un vecteur a

3D dans I’espace de représentation RGB, tels que :

£ = (£, 602, £2)= (5, 15, £.2) (IV.11)

v 1 v 1y v v 1Ty

0U Ci(=12,3) sont les composantes R, G et B.

D'autres espaces de couleurs, tels que les espaces HSV et le CIE L*a*b* peuvent également
étre utilisés pour représenter une image couleur. Ces espaces sont fondamentalement
différents de l'espace RGB car ils separent I’information intensité (luminance) de
I'information couleur (chrominance). lls sont des conversions non-linéaires et réversibles de
I'espace RGB. Plus d’informations sur ces espaces et d’autres espaces de représentation de

I’image couleur peuvent étre trouvées au paragraphe 1.5 et dans [24].

6 Les parameétres de texture

La texture caractérise des variations locales de l'intensité dans I'image ; elle est définie
par un ensemble de parametres qui décrivent les relations spatiales entre les pixels voisins
[101, 102]. De nombreuses approches pour l'extraction des paramétres de texture basée sur
les modeéles statistiques d’image [124], les modéles des champs aléatoires de Markov [125,
126], les transformation par ondelettes [127, 128], la dimension de fractale [129], la matrice
de Cooccurrence de niveau de gris [130, 131], les fonctions de Gabors [132, 133], les
configuration binaire locale (local binary pattern) [69], les transformation en valeur propres
[134] ont ete developpées.

Nous proposons dans cette section un nouveau descripteur de texture en utilisant la
théorie des graphes et la classification spectrale. Chaque pixel de I'image v sera caractérisé par

un vecteur de parametres de textures f*. Ce nouveau descripteur est basé sur une

représentation par graphe de I’ensemble des données multidimensionnelles de lI'image. Nous
définissons une fonction de poids w qui reflete le degré de similitude entre chaque paire de

nceuds. Le graphe G est associé donc & sa matrice W de similarité. W (u,v)=w(u,v) si les

neeuds Vv et u sont connectés et W (u,v) = 0sinon.
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La fonction poids incorpore seulement les variations non localisées parce que les descripteurs
gue l'on souhaite extraire dans cette section sont des descripteurs de texture. La fonction de

similarité utilisée est alors identique a I'Eq. 1V.10 sans les variations localisées :
2 2
W(u,v)zexp(—HF(v)— Fu)’ /20 ) (IV.12)
La fonction de pondération w tient en compte la distance entre deux patchs connectés F(u) et

F(v) qui sont dans le méme voisinage NAv). F." represente la valeur du pixel situé a la

position i dans le patch F(v), avec i = 1, ..., h. La distance entre les patchs peut s’exprimer

sous forme d’une distance euclidienne donnée par :

[F(v)-F)|= (IV.12)
Rappelons que le degré d(v) du nceud v est définie par:
d(v)=> w(u,v) (1V.13)
La matrice degre Zest alors definie comme une matrice diagonale avec les degrés dj,...,dq sur
la diagonale.
d .. 0
D=|: =~ (IV.14)
0 .. dg

A partir des matrices de similitude et des degrés déterminées au voisinage N.(v), une matrice
T de transition peut étre déduite en utilisant les marches aléatoires sur graphe.

Une marche aléatoire sur graphe est un processus stochastique qui permet des sauts
aléatoirement d’un nceud a un autre. Lorsque le graphe est pondéré, le déplacement vers un
voisin s’opeére avec une probabilité proportionnelle au poids de I'aréte correspondante. Plus de
détails sur les marches aléatoires et marche aléatoire sur graphe peuvent étre trouvés dans
[135-138].

Formellement, la probabilité de passage du nceud u au nceud v en une seule étape est donnée

par :

p? (u,v)=wu,v)/d(u) (IV.15)
La matrice de transition T de G est donnée par:

T :{p“)(u,v)/u,v eV,u ~v} (1V.16)
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Sous forme matricielle, T s'écrit :
T=D"'w (IV.17)

T est matrice asymétrique, diagonalisable et sa décomposition en valeur et vecteurs propres
fournie un ensemble {/Ii ,z//i} tel que les valeurs ses propres {ﬂf} sont comprises entre 0 et 1
(1 =2 X > O) et {z//‘} sont leurs vecteurs propres associés.

A des fins de classification, la décomposition spectrale de T est utilisée pour générer une

représentation de faible dimension des nceuds du graph G a I’instant t ou pour chaque nceud

ces coordonnées sont données par:

¥ (u) = {2y (). 2y (). 2y )] (IV.18)

Cette transformation est communément utilisée pour la réduction des données et des
dimensions. Elle permet de passer d’un espace a n-dimensions vers un espace euclidien réduit
a m dimensions et de représenter l'ensemble des informations sous forme de propriétés
structurelles du graphe (voir pour détail [136, 138]).

Puisque la somme des valeurs propres de T correspond a sa trace, nous utiliserons cette

derniére pour caractériser le pixel v dans un espace couleur c.
) 9 9
C
=2 4=2T (IV.19)
i=1 i=1

Au final, la caractéristique f'° peut étre considéré comme un parametre de texture car elle est

calculée en tenant compte non seulement du pixel seule, mais aussi en considérant son large
voisinage. Il faut noter que les voisinages et les patchs se chevauchent.

Dans le cas des images couleur, la procédure d’extraction des paramétres de texture sera
appliqué séparément a chaque composante couleur noté cl1, c2 et ¢3. Ainsi, chaque pixel v de

I'image couleur, sera caractérisé par un vecteur 3D de paramétres de texture :
fvtex — (fvtcl, fvtc2, thCS) (IVZO)

ou f*, ' et f'° sont les paramétres de texture du pixel v déterminée en utilisant

I'équation 1V.19 sur les composantes couleur c1,c2 et c3 respectivement.

Un exemple donnant une image de texture composée par les paramétres {fvtex} est présenté en

figure 1V.5. La taille des patchs h est (7x7) et la taille du voisinage g est (15x15).
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a) b)
Fig. IV.5 : Une image couleur texture synthétique et son image T
a) L’image couleur synthétique b) Image T

7 Résultats expérimentaux

Dans cette section, nous allons évaluer les performances de la segmentation des images
couleur texturées en utilisant les champs aléatoire de Markov comme technique de
segmentation et la classification spectrale pour 1’extraction des paramétres de texture.

La segmentation markovienne décrite par I’algorithme ICM nécessite des valeurs
initiales des vecteurs moyennes et des matrices de variances covariances entre les différentes
composantes de chaque classe. Comme le but de ce travail est de démonter I’efficacité des
nouveaux parametres proposés pour la séparation des différentes régions texturées, les
résultats de la segmentation doivent étre donc indépendants de I'étape d'initialisation. Nous
proposons ainsi une classification initiale simple qui prend en compte les différentes classes
couleur texture présentes dans I'image. Pour chaque classe, un certain nombre de pixels sont
sélectionnés manuellement a partir de I’image affichée (voir Fig. 1V.6). L’histogramme
multidimensionnel de ces pixels est alors construit comme un ensemble d’hyper-cubes de
dimension D, avec D correspondant au nombre de composantes de 1’image. En supposant que
chaque classe est représentée par un histogramme monomodal, le centre de la classe
correspond alors a I’hyper-cube présentant un nombre maximum de pixels. Une fois les
différents centres trouvés, chaque pixel de I’image est alors affecté a la classe qui présente le
centre le plus proche de ce pixel au sens d’une distance euclidienne [16]. La figure 1V.6
montre l'efficacité de cette technique de pré-segmentation comparativement a une pré-

segmentation par I'algorithme EM.
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I Class2 ;|

cl) c2)
Fig. IV.6 : Résultats de la segmentation markovienne en utilisant les parametres RGB-

texture avec une pré-segmentation par EM et par la méthode proposée
al) image couleur initiale a2) Image de texture
bl) EM pré-segmentation ~ b2) Résultat de la segmentation avec une pré-segmentation EM
cl) pré-segmentation proposée c2) Résultat de la segmentation avec la pré-segmentation proposée

Des images synthétiques (Fig. IV.7.a) et réelles (Fig. 1V.8.a) sont utilisés afin
d'effectuer les différentes expériences. Toutes ces images sont des images de couleurs
naturelles et contiennent des régions texturées. Les images synthétiques sont créées a partir de
la base de données Vistex [139]. Les images réelles proviennent de la base de données
Berkeley [140].

L'utilisation d'images synthétiques permet de mesurer les performances de la segmentation
par un taux de mal-classification, estimé par le quotient du nombre de pixels mal classés sur le
nombre total des pixels dans I'image. Plus ce taux est faible, meilleures sont les résultats.

Toutes les expériences sont réalisées avec un large voisinage de taille (15x15) et les patchs de

taille (7x7). Le choix de ces tailles est réalisé de maniere empirique.
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En premier lieu, I'espace de couleur RGB est utilisé pour représenter les parametres de

couleur. Ensuite, pour étudier l'influence de I'espace colorimétrique, les résultats sont fournies
pour les espaces colorimétriques CIE L*a*b* et HSV.
Les images de la figure IV.7 et de la figure 1V.8 sont organisées en colonnes. La premiere
colonne a) contient les images initiales couleur texturées. La seconde b) affiche les images
composées par les parameétres de texture extraits par la méthode proposée dans le paragraphe
précedent. La troisieme colonne c¢) fournies les résultats de segmentation en utilisant
uniquement les parametres RGB-couleur. La colonne d) montre les images segmentées en
utilisant les parametres RGB-texture. Dans la derniére colonne e), les images segmentées sont
obtenues en combinant les parametres RGB-couleur avec les parametres RGB-texture.

a) b) c) d) e)
Fig. IV.7: Résultats de la segmentation des images synthétiques
a) Image couleur b) Image des paramétres RGB-texture c) Résultats de la segmentation en utilisant seulement
les parametres RGB-couleur d) Résultats de la segmentation en utilisant seulement les paramétres RGB-texture
e) Résultats de la segmentation en by combinant les paramétres RGB-couleur et RGB-texture
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Nous pouvons observer sur la figure 1V.7 que dans tous les tests, la segmentation basée
sur la combinaison des parameétres couleurs et textures fournie de bien meilleurs résultats que
celles utilisant seulement les parametres couleur ou seulement les parameétres texture.

En effet, par exemple, la premiere ligne de la figure 1V.7 montre que l'utilisation des
parametres RGB-couleur seulement (Fig. 1V.7.1.c) produit une mauvaise segmentation car
une seule texture parmi quatre (représentée en noir) est parfaitement détectée. Le résultat
devient meilleur avec les parametres de texture seulement (Fig. 1V.7.1.d) puisque trois
textures parmi quatre sont bien segmentées, seule la région représentée sous forme d’un cercle
est mal détectée. La segmentation est bien meilleure lorsque les parametres de couleur et de
texture sont combinés (Fig. 1V.7.1.e) parce que toutes les quatre textures sont bien séparées.

Cette évaluation visuelle est confirmée par les taux d'erreur présentés dans le tableau 1V.1.

Tableau 1V.1: Taux de pixels mal classés sur les résultats de la segmentation utilisant les paramétres
RGB-couleur seulement, les parameétres RGB-texture seulement ou combinant les paramétres RGB-
couleur et RGB-texture

Utilisation des Utilisation des Combinaison des
parametres parametres parametres
RGB-couleur RGB-texture
Image de la Fig. IV.7.1 46.75% 10.95% 1.24%
Image de la Fig. I1V.7.2 39.77% 37.98% 18.24%
Image de la Fig. IV.7.3 40.72% 5.07% 5.08%
Image de la Fig. IV.7.4 19.20% 17.09% 11.85%

Les résultats de segmentation de toutes les images synthétiques de la figure 1V.7 sont les plus
mauvais lorsque les parametres RGB-couleur sont utilisées parce que, comme il est possible
de I’observer sur le tableau 1V.1, le taux de pixels mal classés est le plus élevé dans ce cas.
L'utilisation des paramétres de texture seulement améliore les résultats. Ces améliorations
peuvent étre conséquentes, comme pour le cas de I’image de la figure 1V.7.3 (voir tableau
IV.1 ligne 3) ou non conséquente, comme pour le cas de I’image de la figure 1V.7.2 (voir
tableau 1V.1 ligne 2). Nous supposons que cette amélioration n’est pas conséquente lorsque
les textures présentes dans I’image sont hétérogénes ou entachées de bruits. Dans tous les cas,
I'amélioration est conséquente lorsque les parametres couleur et les parametres texture sont
combinés (voir la derniere colonne du tableau 1V.1).

En plus des images de synthese, quelques résultats sont fournis dans la figure 1V.8 sur
des images couleurs réelles extraites de la base de données Berkeley [140].
La figure IV.8.1 illustre que les résultats obtenus en utilisant les paramétres de texture

seulement (Fig. 1V.8.1.d) sont meilleurs que ceux obtenus en utilisant les paramétres couleur
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uniquement (Fig. 1V.8.1.c). Dans quelques images, les contours obtenus en utilisant les
parameétres de texture sont floues (comme dans la figure 1V.8.2.d) car les frontiéres des objets
sont sombres dans I’image de texture extraite (Fig. 1VV.8.2.b). Ce probléme se trouve résolu
lorsque les paramétres couleur sont combinés aux paramétres de texture (Fig. 1V.8.2.e).

Pour toutes les images testées, les résultats de la segmentation sont meilleurs lorsque les
parametres couleur et texture sont combinés car les contours sont plus nettes et les régions

sont plus homogeénes.

}"’l ARV &

Fig. IV.8 : Résultats de la segmentation des images naturelles
a) L’image couleur b) Image des paramétres RGB-Texture c¢) Résultats de la segmentation en utilisant
seulement les parametres RGB-couleur d) Résultats de la segmentation en utilisant seulement les paramétres
RGB-texture e) Résultats de la segmentation en combinant les paramétres RGB-couleur et RGB-texture

8 Influence de I'espace de représentation couleur

Pour examiner l'influence de I’espace de représentation colorimétrique, les mémes
images synthétiques de la figure 1V.7 sont testées. Les espaces CIE L*a*b* et HSV sont
choisis pour réaliser ces tests. Les parametres de texture sont alors extraits respectivement des
composantes L, a* et b* et a partir des composantes H, S et V. La figure 1V.9 illustre les
résultats de la segmentation des images testées en utilisant les paramétres couleur et les
parametres texture extraits respectivement des trois espaces de représentation RGB, L*a*b* et
HSV.
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a) d)
Fig. IV.9 : Résultats de la segmentation des images synthétiques en utilisant différents espace
colorimétrique
a) Image couleur originale
b) Résultats de la segmentation en combinant les paramétres RGB-couleur et RGB-texture
c) Résultats de la segmentation en combinant les paramétres L*a*b*-couleur et L*a*b*-texture
d) Résultats de la segmentation en combinant les paramétres HSV-couleur et HSV-texture

Pour avoir une meilleure évaluation des différents résultats, les tableaux 1V.2 et IV.3,

fournissent le taux de pixels mal classés pour chaque résultat de la segmentation en utilisant
respectivement les espaces CIE L*a*b* et HSV.
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Tableau 1V.2: Taux de pixels mal classés sur les résultats de la segmentation utilisant les parameétres
L*a*b*-couleur seulement, les paramétres L*a*b*-texture seulement ou combinant les paramétres
L*a*b*-couleur et L*a*b*-texture

Utilisation des Utilisation des Combinaison

parameétres parametres des parametres
L*a*b*-couleur  L*a*b*-texture (Fig.8.c)
Image original Fig. IV.7.1 41.44% 3.73% 3.22%
Image original Fig. IV.7.2 31.90% 21.09% 18.00%
Image original Fig. IV.7.3 44.02% 8.05% 7.39%
Image original Fig. IV.7.4 19.31% 12.14% 11.94%

Tableau 1V.3: Taux de pixels mal classés sur les résultats de la segmentation utilisant les
parametres HSV-couleur seulement, les paramétres HSV-texture seulement ou combinant les
parameétres HSV-couleur et HSV-texture

Utilisation des Utilisation des Combinaison des
parameétres parametres parameétres
L*a*b*-couleur  L*a*b*-texture (Fig.8.d)
Image original Fig. IV.7.1 39.17% 26.64% 4.21%
Image original Fig. IV.7.2 39.34% 26.75% 9.19%
Image original Fig. IV.7.3 45.07% 14.05% 10.49%
Image original Fig. IV.7.4 39.67% 10.87% 8.00%

Les résultats présentés dans les tableaux 1V.1, 1V.2 et 1V.3 et dans la figure 1V.9 montrent
qu'aucun de ces trois espaces colorimétriques testés ne s'est avéré suffisamment supérieur. En
effet, si le résultat est meilleur pour une image dans un espace de représentation spécifique, il
n'est pas automatiquement meilleur pour une autre image dans cet espace. Ce résultat
concorde avec les travaux de Drimbareau et Whelan [103] et de Sharbek et Koschan [104] qui
ont étudié l'effet de I'utilisation de différents espaces couleur sur les résultats de leurs
analyses.

La conclusion tirée précédemment sur lI'espace de représentation RGB reste valable pour les
deux autres espaces testés. Les nouveaux parametres de texture que nous avons proposés se
sont avéres efficaces car ils améliorent les résultats de la segmentation comparativement a
I'utilisation des parameétres couleur et les résultats sont nettement meilleurs en combinant les
parameétres couleur avec les parameétres texture dans chacun des trois espaces colorimétrique

testées.

9 Conclusion
La couleur et la texture sont deux éléments importants dans la perception visuelle
humaine. Plusieurs approches de segmentation ont utilisé ces deux éléments pour obtenir des

régions homogenes. Dans cette étude, nous avons proposé un algorithme de segmentation
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d'images couleur texturées qui combine les paramétres couleur et texture. Notre approche est
différente des travaux antérieurs essentiellement dans la méthode utilisée pour I'extraction des
parameétres de texture.

Les parametres de texture proposes dans ce travail sont extraits des matrices de "marche
aléatoire sur graphe™ qui sont construites dans un large voisinage de chaque pixel prenant
ainsi en compte la mesure de similarité entre les pixels de son voisinage. Ensuite, la
segmentation est obtenue en classant les pixels dans différentes classes en utilisant le MAP
(Maximum A Posteriori Probability). Ces classes sont représentées par des distributions
gaussiennes multi-composantes dans le schéma d’une segmentation MRF. L’optimisation est
réalisée par une technique itérative déterministe ICM avec une pré-segmentation proposée
simple et prenant en compte les différentes classes de I'image.

Pour rendre compte de la contribution des paramétres de texture proposés, nous avons
fournis trois types de résultats. Le premier consiste en la segmentation d'images en utilisant
les paramétres couleur seulement, le second traite de la segmentation d’image en utilisant les
parameétres texture seulement, et le dernier résultat consiste en la segmentation en combinant
les parametres couleur et texture.

Il est évident que la contribution des informations de texture “spectrales” est déterminante car
elle améliore nettement les résultats. L'utilisation des paramétres de texture peut étre
suffisante dans certains exemples, mais les meilleurs résultats sont observés lorsque nous
combinons les deux types de paramétres (couleur et texture).

Lorsque nous combinons les parametres de texture avec les parametres couleur, leurs
avantages se complétent. Les paramétres couleur permettent une meilleure localisation des
frontiéres tandis que les parametres de texture fournissent une classification moins bruitée des

régions.
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Conclusion géneérale

L’imagerie multi-composante est un domaine relativement récent qui est en plein
expansion. Cette these se veut étre une contribution dans ce domaine et porte sur le traitement
des images multi-composantes caractérisées par le fait que la valeur d'un pixel n'est plus
représentable par un scalaire, mais par plusieurs composantes, qui peuvent étre de méme
nature, ou bien correspondre a des grandeurs physiques différentes. Elle adapte différents
algorithmes de classification pour segmenter des images multi-composantes. C'est ainsi que
les algorithmes de classification EM, K-means, FCM et SOM ont été utilisés pour segmenter
des images couleur et multi-spectrales. La mise en ceuvre de ces techniques se raméne a un
probleme de combinaison des informations apportées par les différentes composantes qui peut
s’effectuer a différents niveaux, sur les attributs radiométriques des pixels ou sur les
primitives de segmentations marginales. En ce sens, nous avons proposé une nouvelle
technique de combinaison des cartes des étiquettes en segmentation marginale et nous avons
confronté les résultats obtenus aux résultats de la segmentation vectorielle via une évaluation
par la fonction de Borsotti. Cette technique s'est avérée appréciable surtout dans le cas ou les
résultats de la segmentation vectorielle fournissent des cartes des étiquettes présentant un
nombre important de régions de faible dimension. En effet, ces petites régions qui sont
éliminées dans la stratégie de segmentation marginale développée, pénalisent la fonction de
Borsotti dans la segmentation vectorielle.

Nous avons ensuite utilisé une approche markovienne pour segmenter des images de
télédétection et des images couleur texturées. Les champs de Markov sont trés intéressants
dans le sens ou ils ne se limitent pas a la prise en compte individuelle des pixels mais ils
permettent de prendre en compte les relations de voisinage entre les pixels. Ainsi, la
probabilité qu’un pixel appartienne a une classe dépend non seulement de son "intensité",
mais aussi de celles de ses voisins. Il est ainsi rare davoir des régions de tres faible

dimension. Dans ce formalisme, le champ des étiquettes est modélisé par une énergie de
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Gibbs. Plusieurs formes d’énergie de Gibbs, dont deux que nous avons nouvellement
proposées, ont été testées et comparees dans le cadre de la segmentation des images MSG2.
Cette étude comparative n'est pas totalement exhaustive car le nombre de possibilités pour le
choix de celle-ci est trés important et il aurait été impossible de les examiner toutes. Seules les
plus connues ou celles qui n’ont pas été appliquées a la segmentation des images satellitaires
ont été prise en considération. Plusieurs formes de ces énergies ont fournie des résultats
appréciables, y compris les deux que nous avons proposées

La couleur et la texture sont des caractéristiques largement observées dans la plupart des
images. De nombreuses approches pour l'extraction des parameétres de texture ont été
développées. Dans ce travail, nous avons proposé de nouveaux parameétres de texture basée
sur les marches aléatoires sur graphes (random walk in graph) qui est déduite du domaine de
la classification spectrale. Pour rendre compte de la contribution de ces paramétres proposeés,
nous avons fourni trois types de résultats. Le premier consiste en la segmentation d'images en
utilisant les parametres couleur seulement, le second traite de la segmentation d’image en
utilisant les parametres texture seulement, et le dernier résultat consiste en la segmentation en
combinant les paramétres couleur et texture. Il a été constaté que la contribution des
informations de texture "spectrales” est determinante car elle améliore nettement les résultats.

Les tests réalisés dans ce travail portent sur deux domaines d'imagerie en plein essor, a
savoir lI'imagerie couleur et multi-spectrale. A travers les traitements réalisés sur ces images,
nous avons principalement étudié deux types d'images multi-composantes, classées selon la
nature des composantes:

- les images quasi-homogenes, dont les composantes mesurent la méme grandeur, sans
étre exactement similaires tel que les images couleurs dans la représentation RGB et
les images Meteosat multi-spectrale;

- les images hétérogenes, caractérisées par des composantes de natures déférentes tel que
les images couleurs dans les représentations CIELab et HSV et les images couleur
combinant les informations couleur et texture.

Les perspectives de cette these sont nombreuses.

Dans le cas de la segmentation marginale des images multi-composantes, il serait
intéressant d’étudier des situations ou le nombre de composantes est important. Il sera
probablement nécessaire de modifier les stratégies de combinaison des résultats fournis par
les différentes composantes, pour des raisons de rapidité dans les calculs bien sdr, mais aussi
pour une meilleure prise en compte de I’information utile. La méthode de fusion proposée

commence par fusionner les images des étiquettes en attribuant un numéro différent pour
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chaque combinaison d'étiquettes des images mono-composantes. Ce nombre peut étre
important et entrainer une image de fusion dont le nombre de classes de faible taille est trés
important. Il est évident que l'élimination des régions et des classes de petites tailles
proposées peut étre une solution a ce probléme sauf que, cela risque de prendre un temps
considérable. Il est alors nécessaire de réfléchir a une méthode qui permettra d'incorporer ces
régions et classes a celles dont la taille est plus importante, durant la technique de fusion.

Dans la méthode de segmentation d’images basée sur le formalisme markovien, en plus
de la modélisation du processus des étiquettes par une fonction de Gibbs, le processus image
est modélisé par une distribution gaussienne multidimensionnelle, or I’information du
contexte spatial peut améliorer la classification lorsque la forme de la loi conditionnelle est
bien adaptée. 1l serait ainsi intéressant d’exploiter des lois autres que la loi gaussienne dans la
modélisation de la probabilité conditionnelle.

Dans ce travail, nous avons aussi propose de nouveaux parameétres de texture que nous
avons utilisés pour réaliser la segmentation des images couleur texturées. Nous préconisons
d'utiliser ces nouveaux paramétres pour caractériser des images entiéres en vue de leurs

classification.
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